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Resumo

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de rotinas computacionais para o
condicionamento de dados provenientes de um processo quimico, de modo que estes
sejam consistentes para a representacdo do comportamento do processo.

A descri¢do adequada do comportamento de um processo € a base fundamental de
qualquer sistema de controle e/ou otimizagcdo, uma vez que serd em resposta as medi-
coes deste processo (sua descricdo) que os referidos sistemas atuardo. Desta forma o
tratamento e correcdo dos erros de medi¢do, especificamente, e a estimativa de parame-
tros, de um modo mais geral, constituem uma etapa que nao deve ser negligenciada no
controle e otimizagdo de processos.

O condicionamento de dados estudado neste trabalho € a reconciliaciao de dados,
que tem como caracteristica principal o uso de um modelo de restri¢des para condicionar
a informagdo. Geralmente os modelos de restricdo sdo balancos de massa e energia e
os somatorios das fragdes massicas e molares, mas outros modelos também podem ser
usados.

Matematicamente, a reconciliacdo de dados € um problema de otimizagao sujeito a
restri¢coes. Neste trabalho, a formulacao do problema de reconciliacao é a dos minimos
quadrados ponderados sujeito a restricdes e a abordagem para a sua solucao € a fatoragao

QR.

Objetiva-se também reunir as rotinas desenvolvidas em uma tnica ferramenta com-
putacional para a descricdo, resolucio e analise dos resultados do problema de recon-
ciliacdo de dados, constituindo-se em um software de fécil utilizacdo e que tenha ainda
um mecanismo de comunica¢cdo com banco de dados, conferindo-lhe interatividade em
tempo real com sistemas de aquisi¢do de dados de processo.
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Abstract

The purpose of this work is the development of computational routines for condi-
tioning chemical process data in order to represent the process behavior as reliable as
possible.

Reliable process description is fundamental for any control or optimization system
development, since they respond to the process measurements (its description). Thus,
data conditioning and correction of process measurement errors, and parameter estima-
tion are a step that should not be neglected in process control and optimization.

The data conditioning considered in this work is data reconciliation which has as
the main characteristic the use of a constraint model. In general constraint models are
mass and energy balances and mass and molar fraction summation, but other models
may be used.

Under a mathematical point of view, data reconciliation is an optimization subject
to constraints. In this work, it is used the formulation of weighed least squares subject
to constraints and QR factorization approach to solve the problem.

The additional objective of this work is to accommodate the developed routines in
such a way to build up an integrated computational tool characterized by its easy to use
structure, capability to solve and perform data reconciliation. Its structure takes into
account the interaction with data bank, giving it real time interactiveness with process
data acquisition systems.
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1 Introdugdo e Objetivos

A good scientist is a person with original ideas. A good engineer is a person who makes a
design that works with as few original ideas as possible. There are no prima donnas in
engineering.

Freeman Dyson

1.1 Introducao

Nas ultimas décadas, refinarias e outras industrias de processos reconheceram a
necessidade da melhoria da informacdo e do acesso mais rdpido a ela. Para atingir
esta meta, um grande investimento foi feito em DCS’s (Distributed Control System —
Sistema de Controle Distribuido), Bancos de Dados e infraestrutura de coleta de dados.
O resultado de todo este investimento é que uma quantidade cada vez maior de dados

tém sido disponibilizada com o acesso cada vez mais facilitado.

Infelizmente, quantidade de dados nio € sindnimo de qualidade de informacao. De-
vido aos erros inerentes a qualquer medida e a erros de origens diversas (falha humana,
vazamentos, isolamento térmico ineficaz) uma grande massa de dados acaba se trans-

formando em pouca informagao ou em informagao corrompida.

A grande quantidade de informacdo vinda de vérias fontes resultou em inconsistén-
cias entre os dados, as quais resultam inevitavelmente em perda de confianca no sistema

de medi¢do. O mesmo conjunto de dados €, entdo, manipulado por diferentes grupos,
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de diferentes maneiras, o que faz com que as mesmas medidas tenham uma variedade

de ajustes, todos diferentes entre si.

Desta forma, se faz necessdria uma metodologia padrdo a ser aplicada sobre as
fontes de dados, para que estes se convertam em informacao. Médias, filtros simples e
ajustes baseados na experiéncia sio alguns dos possiveis métodos de condicionamento
de dados, mas nenhum deles considera os balancos de massa e energia e podem levar o

conjunto dos dados a uma inconsisténcia global.

A reconciliagdo de dados consiste em um tratamento matemaético objetivando a me-
lhoria da qualidade dos dados que representam processos experimentais ou industriais
(PLACIDO, 1995) ¢ é uma ferramenta relativamente nova e ainda pouco abordada e co-
nhecida, mesmo no meio académico. Os resultados do seu emprego podem ser bastante
expressivos, principalmente na otimizagdo de processos, mas também no diagndstico de

falhas em uma planta.

As técnicas de reconciliacdo de dados e deteccao de erros grosseiros sio eminen-
temente estatisticas mas fazem uso dos principios de conservacdo de massa e energia
como modelos de restricdo. Neste trabalho é abordada a reconciliacao de dados linear
em estado estacionario que tem o seu principal emprego na melhoria da qualidade de

informacao sobre vazdes massicas de um processo.

1.2 Organizacao da Dissertacao

No Capitulo 2 sdo introduzidos os conceitos fundamentais e a terminologia bésica
para logo em seguida se apresentar a revisdo bibliografica separada entre os dois temas

principais: a reconciliacdo de dados e a deteccdo de erros grosseiros.

O Capitulo 3 descreve a fundamentacao matemética do problema de reconciliagdo

de dados, bem como discorre sobre abordagens para a sua solugdo.

O Capitulo 4 é dedicado a deteccao de erros grosseiros, descrevendo os principais

testes estatisticos usados na deteccao deste tipo de erro.
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No Capitulo 5 estd a implementacao pratica de toda a teoria vista nos capitulos an-
teriores, sendo o Capitulo 6 a sua aplicacdo ao caso estudo, a Unidade de Craqueamento

Catalitico Fluido (FCC - Fluid Catalytic Cracking).

No Capitulo 7 as conclusdes deste trabalho sao discutidas e sdo dadas sugestdes para
trabalhos futuros e no Apéndice A sdo mostradas e discutidas as principais ferramentas

computacionais que foram usadas no desenvolvimento deste trabalho.
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2 Revisdao Bibliogrdfica e Estado da
Arte

There is no substitute for data
John Tukey

2.1 Introducao

Neste capitulo faz-se uma exposicao dos termos mais freqiientes na reconcilia¢do de
dados e na detec¢do de erros grosseiros, apresentando-se alguns conceitos importantes
para a compreensao deste trabalho. Na seqiiéncia € feita uma revisdo bibliografica sobre

reconciliacio de dados e detec¢do de erros grosseiros.

2.2 Conceitos Fundamentais

2.2.1 Erros Aleatorios e Grosseiros

Quando se descreve um processo, t€ém-se dois problemas principais: fazer com que
as flutuacdes inerentes a dinamica e os erros de diferentes naturezas nao afastem o con-
junto dos dados das restri¢des (balancos de massa, balancos de energia, somatério de
fracdes molares) e, ainda, acessar dados que ndo sdo diretamente medidos. A elimina-

cdo dos erros aleatdrios e o ajuste as restricdes (reconciliacdo de dados) sdo feitos sobre
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um conjunto redundante de dados e sdo normalmente precedidos pela detec¢do de erros

grosseiros (Retificagdo de Dados).

Antes de se iniciar o detalhamento dos dois tipos de erro, € importante ressaltar que,
segundo Crowe (1996), qualquer conjunto de varidveis de um processo que ndao obedece
as leis de conservacao (balancos de massa, de energia e somatorios de fracdes massicas

e molares) é considerado como contendo erros.

O que ndo € tdo evidente € que o erro (aleatdrio ou grosseiro) pode advir de uma
leitura errada, ou seja, de um problema no equipamento de medi¢do ou pode ser fruto
de flutuagdes naturais nos dados do processo, oriundas de diversas causas, que, mesmo
sendo os dados corretamente medidos, levam a fuga dos referidos balangos. Esta andlise
primdria € util, pois a partir dela pode-se utilizar os procedimentos de reconciliagdo de

dados para identificar problemas nos equipamentos de medig¢ao.

No tocante aos aspectos estocdsticos dos erros, sabe-se que os erros aleatorios (tam-
bém chamados de randomicos) sdo comuns a todo processo real de obten¢do de dados,
constituindo pequenos desvios em relagdo a um valor central. A concepg¢do de regime
permanente, rigorosamente falando, é extremamente ttil na compreensdo e modelagem
matematica de diversos fenOmenos e equipamentos na industria de processos, mas em
geral ndo corresponde a realidade por mais que um 4timo de tempo, haja vista as pertur-
bacdes naturais ou provocadas de diversas origens e tipos, como as a¢des de controle,
impurezas, vibracdes nas bombas, etc. Assim, uma avaliacdo das medidas disponiveis
de um processo com base na precisdo nominal dos medidores € incompleta quando nao

contabiliza também a “vibragdo” do processo. (PLACIDO, 1995).

Ao contrario dos erros aleatorios, normalmente distribuidos, com média zero, uma
variancia conhecida e de pequena magnitude, os erros grosseiros sdo associados a even-

tos ndo aleatérios como por exemplo:

e descalibracdo ou calibracio deficiente dos instrumentos de medicao que provo-

cam desvios;

e vazamento insuspeito nas unidades do processo;
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e mal-funcionamento ou falha nos instrumentos;

regime transiente ou flutuagdes naturais do processo;

flutuacdes nas condi¢des ambientais;

erros de amostragem e de andlise;

leituras feitas por diferentes observadores;

dados levantados em tempos ndo-simultaneos, pertencentes a regimes permanen-

tes distintos, etc. (PLACIDO, 1995).

2.2.2 Exatidao vs. Precisao

Um conjunto de medidas precisas ndo € necessariamente um conjunto de medidas
exatas. A precisdo estd associada a densidade em torno de um valor médio com que as
medidas se distribuem. Por outro lado, uma medida serd tdo mais exata, ou acurada,
quanto mais se aproximar do valor real. Estes conceitos sdo ilustrados com o classico
exemplo do tiro ao alvo nas Figuras 2.1 até 2.4. Neste trabalho, usa-se as palavras

exatidao e acuracia de forma indistinta.

2.2.3 Retificacao, Reconciliacao e Coaptacio de Dados

A grande maioria dos procedimentos de reconciliacdo de dados estd baseada na
suposi¢cao de que as medidas estdo sujeitas somente a erros aleatérios. Esta suposicao
nao € normalmente confirmada pela realidade e as medidas dos processos estdo também

sujeitas a biases ou viéses' para fora da distribui¢io normal.

Existem ainda enfoques alternativos nos quais ndo seria necessario remover as va-
ridveis portadoras de erros grosseiros para o procedimento de reconciliagdo, como o

apresentado por Romagnoli (1983). Neste caso, o proprio modelo é modificado de

10 termo bias é amplamente usado na literatura sobre reconciliagio e retificagio de dados e significa
“tendéncia”. Neste trabalho, no lugar de se usar bias, optou-se pela palavra “viés”
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Figura 2.1: Conjunto preciso e exato Figura 2.2: Conjunto preciso e inexato
L ]
.
-
L}
L]
.
Figura 2.3: Conjunto impreciso e exato Figura 2.4: Conjunto impreciso e inexato

modo a considerar a presenca de erros sistemaéticos, acrescentando-se as magnitudes
dos desvios em relacdo as médias, desconhecidas, como incdgnitas a serem calculadas.
Ambos os enfoques seriam equivalentes, ja que levam a sistemas de equagdes que t€ém

o mesmo grau de liberdade.

Em geral, a possibilidade de falha na deteccdo de erros grosseiros aumenta com a

quantidade desses erros presentes.

O ajuste das medidas para compensar os erros aleatorios envolve a resolucao de um

problema de minimizag¢do sujeito a restri¢des, comumente do tipo de minimos quadra-
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dos sujeito a restricoes. As equacdes de balanco sdo incluidas nas restri¢cdes e estas
podem ser lineares mas sdo geralmente ndo lineares. A funcdo objetivo € geralmente
quadrética com relagdo ao ajuste das medidas e tem a matriz da variancia-covariancia
dos erros das medidas como peso. Assim, essa matriz € essencial na obtencao de co-

nhecimento confidvel do processo.

A estimativa de parametros é também uma atividade importante no projeto, avali-
acdo e controle de processos. Devido aos dados ndo satisfazerem as restri¢des do pro-
cesso, o método dos erros nas variaveis prové tanto estimativas de pardmetros quanto
estimativas de dados reconciliados que sdo consistentes com respeito ao modelo. Estes
problemas representam uma classe especial de problemas de otimizacdo porque a es-
trutura dos minimos quadrados pode ser explorada no desenvolvimento de métodos de
otimizacdo. Uma revisdo deste assunto pode ser encontrada no trabalho de Biegler et
al. (1986).

As restricdes podem ser usadas para estimar correntes ausentes ou que tenham sido
descartadas: este uso das restri¢des € definido como coaptacao de dados na literatura.

Contudo, este procedimento propaga erros e deve ser realizado com cuidado.

Finalmente, algumas abordagens estdo emergindo de dentro do problema de recon-
ciliagdo de dados, tais como abordagens Bayesianas e técnicas robustas de estimativa,
bem como estratégias que usam Andlise de Componentes Principais. Elas oferecem
alternativas vidveis aos métodos tradicionais € provéem novos terrenos para posterior

aperfeicoamento (CONSUL, 2002).

2.2.4 Beneficios da Reconciliacao de Dados e da Deteccao de Erros
Grosseiros

Segundo Narasimhan e Jordache (2000), o desenvolvimento de um programa para
reconciliacdo de dados e detec¢c@o de erros grosseiros para um sistema e sua implemen-
tacdo pratica ¢ uma tarefa complexa. A justificativa para o uso destas técnicas pode

vir de vdrias aplicagdes importantes para melhora de desempenho, que requerem dados
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acurados para alcancarem os beneficios esperados.

1. Uma aplicacdo direta da reconciliagdo de dados estd na avaliacdo de produtos
do processo ou na inferéncia do consumo de utilidades em diferentes unidades
do processo. Valores reconciliados provéem estimativas mais acuradas quando
comparadas com o uso de medi¢des ndo tratadas. Por exemplo, a reconciliagdo
de balan¢o material na escala completa de uma refinaria ajuda numa melhor es-
timativa da produ¢do global da mesma. De uma maneira similar, uma auditoria
dos balancos energéticos usando fluxos e temperaturas reconciliados ajuda numa

melhor identificacdo de processos e equipamentos energeticamente ineficientes.

2. Aplicagdes como simula¢do e otimiza¢do de um equipamento de processo exis-
tente necessitam do modelo do equipamento com detalhes suficientes para sua
adequada representacdo. Estes modelos comumente contém parametros, 0s quais
tém que ser estimados a partir de dados da planta. Isto € conhecido como sinfonia
do modelo ou identificacdo do modelo, para o qual dados acurados sdo essenciais.
O uso de medidas errOneas na sintonia do modelo pode dar lugar a parametros
incorretos que, eventualmente, anulem os beneficios alcancaveis através da oti-
mizagdo. Existem duas possibilidades de utilizacdo da reconciliacdo de dados
em tais aplicacdes e estas sdo ilustradas a seguir, tomando-se como exemplo uma

coluna de destilacdo:

e Considerando-se o problema de otimizagdo do desempenho de uma coluna
de destilacao existente, pode-se obter dados operacionais, medidas de fluxo,
temperatura e composi¢ao de todas as correntes de saida e entrada. Um ca-
minho possivel € reconciliar estas medidas usando somente balangos globais
de massa e energia em torno da coluna. Estes dados reconciliados podem ser
usados em conjunto com um modelo prato-a-prato detalhado da coluna, no
sentido de se estimar parametros tais como eficiéncia de prato. O modelo

sintonizado pode entdo ser usado para otimizar o desempenho da coluna.

e Em uma outra abordagem, pode ser feita uma reconciliagdo de dados si-
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multanea com uma estimativa de parametros usando-se o modelo detalhado
prato-a-prato da coluna. Neste caso, se as medidas de temperatura do prato
e/ou composigdes estdo disponiveis, estas também podem ser usadas e re-
conciliadas como parte do problema. Obviamente, a segunda abordagem
leva a um significante aumento de esfor¢o e de tempo computacional. Esta
ultima abordagem é também referida como modelagem rigorosa on line e
vem sendo incorporada em vdarios simuladores em estado estaciondrio co-

merciais.

3. A reconciliacdo de dados pode ser muito ttil no planejamento de manutengdo
de equipamento de processo. Dados reconciliados podem ser usados para esti-
mar acuradamente o desempenho de parametros-chave dos equipamentos. Por
exemplo, o coeficiente de troca térmica dos trocadores de calor ou o nivel de ati-
vidade do catalisador nos reatores pode ser estimado e usado para determinar se o
trocador deve ser limpo ou se o catalisador deve ser reposto/regenerado, respecti-

vamente.

4. Virias estratégias de controle avangado tais como controle baseado em modelo
ou controle inferencial requerem estimativas acuradas das varidveis controladas.
As técnicas de reconciliacdo de dados dinamica podem ser usadas para derivar

estas estimativas para um melhor controle de processos.

5. A detecgdo de erros grosseiros ndo somente melhora a acurécia das estimativas
dos procedimentos de reconciliagdo, como também € util na identificagdo de pro-
blemas de instrumentagdo, os quais requerem manutengdo especial e correcao.
Uma incipiente deteccao de erros grosseiros pode reduzir os custos de manuten-
cdo e promover a opera¢do da planta de uma maneira mais suave. Estes métodos

também podem ser estendidos para detectar equipamentos defeituosos.
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2.3 Reconciliacao de Dados

Knepper e Gorman (1980) apresentaram as equacdes para o ajuste de dados e esti-
mativa de parametros desenvolvidas a partir da teoria das inversas generalizadas. Elas
se destinam a anélise de conjuntos de dados sujeitos a restricdes e ao planejamento de
medidas experimentais, aplicando-se a casos lineares e ndo lineares. Examinaram a
convergéncia de problemas ndo-lineares, para os quais sugerem o uso de um algoritmo
computacional. Desenvolveram a matriz varidncia-covariancia dos parametros calcula-
dos, a matriz dos dados ajustados e a covariancia entre elas, que sdo usadas na decisdo
de validade de medidas experimentais adicionais para aumentar a precisdo. Descrevem
um teste 2 multivariado que permite verificar discrepancias nas restricdes inconsisten-
tes com a matriz de variancia-covariancia dos dados medidos. Descrevem ainda outros

testes estatisticos para que as estimativas sejam livres de erros grosseiros.

Romagnoli e Stephanopoulos (1980) estudaram a retificacdo de dados medidos em
plantas quimicas complexas que operam em estado estaciondrio e a obtencdo de es-
timativas de varidveis ndo-medidas. Propdem o uso de um algoritmo para classificar
as correntes medidas e as ndo-medidas, baseado na matriz de ocorréncia 2, a fim de
reduzir o tamanho do problema. Apresentam, também, diferentes algoritmos referen-
tes a solucao de problemas praticos especiais, como sele¢do de pardmetros corrigiveis,
selecdo de medidas necessdrias para que um processo € também certos parametros se-
jam determindveis. Propdem o uso de testes estocasticos para verificar a consisténcia
de dados do processo e detectar erros grosseiros. Este estudo se aplica tanto ao caso
de restricdes lineares quanto para ndo-lineares, considerando-se a situacdo na qual a

composi¢do de certas correntes ¢ medida para todos os componentes.

Romagnoli e Stephanopoulos (1981) estudaram a retificacdo de dados de processo
medidos na presenga de erros grosseiros. Apresentaram um método para identificar a
fonte de erros através da eliminacdo seriada de uma ou mais medidas de cada vez. Uti-

lizaram o método dos minimos quadrados para a obtencdo dos ajustes, tendo como res-

2 A matriz de ocorréncia ou matriz de incidéncia é a matriz que carrega a informacao da topologia do
processo, descrevendo matematicamente quais correntes t€ém contato com quais unidades.
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tricdes os balancos de massa nodais. No método desenvolvido, faz-se o processamento
seqiiencial das equacgdes de balango, argumentando que isto simplifica a identificacao de
erros grosseiros durante o processo de reconciliagdo e facilita o tratamento de dados de
processo de grandes dimensdes, pois fornece um critério simples individualizado para
cada balango, ao contrario do teste global. O critério é baseado na distribui¢io 2 dos
residuos de balango. Utilizam anélise estrutural para identificar um conjunto reduzido
de medidas suspeitas de erro. Este estudo € restrito ao caso de balancos lineares, que,
na prética, sdo encontrados somente em balancos globais mdssicos, mas que podem ser

aplicados a balancos de componentes e de energia linearizaveis.

Mah (1981) apresenta uma revisao sobre estudos em diversas dreas relacionadas
ao ajuste de dados de processo, envolvendo a reconciliacdo de dados, a classificacdo
de varidveis, a deteccdo e identificacdo de erros grosseiros e a defini¢do de pontos de
tomada de medidas que formam uma base para o projeto e andlise de sistemas de mo-
nitoramento. Observa que, inicialmente, dava-se énfase aos procedimentos de cédlculo
para a reconciliacdo, que deu lugar a questdo de classificacdo de varidveis medidas e
a deteccdo e identificacdo de erros grosseiros. Argumenta que um trabalho posterior é
necessdrio para avaliar e generalizar os algoritmos desenvolvidos e para comparar os ga-
nhos especificos em diferentes aspectos de sistemas de monitoramento do desempenho

para que tenham uso industrial direto.

Stanley e Mah (1981a) apresentam dois algoritmos para determinacdo da observa-
bilidade local e global, redundancia de varidveis individuais e medicdes de processos
baseadas em técnicas de andlise tedrico-grafica. O tratamento considera somente restri-
coes de conservacdo de massa e de energia, porém observam que pode ser estendido a

processos com outras restri¢des adicionais, como fracdes de particdo especificadas.

Stanley e Mah (1981b) desenvolveram uma teoria sobre observabilidade e redun-
dancia aplicavel a sistemas no estado estaciondrio, através de analogias com sistemas
dindmicos. Demonstram a importancia desses conceitos na predi¢do do desempenho
qualitativo de estimadores, como os minimos quadrados condicionados e outros. Mos-

tram como a observabilidade local estad diretamente ligada a unicidade local da solugdo
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da equacdo de medida e como a ndo observabilidade local provoca a falha do estimador
tanto no caso do estado estaciondrio quanto no quase-estaciondrio. Para restricdes e
medicdes lineares, as condi¢gdes para observabilidade local também valem para a obser-
vabilidade global e o sistema € decomponivel em subsistemas (redundante, estritamente

observavel e ndo observavel).

Keller (1992) propde um algoritmo analitico para estimar a matriz de covariancia
dos erros de medida, que é empregada na reconciliacdo de dados de processo. Ele se
baseia nos residuos de restricdes lineares, calculados a partir dos dados disponiveis.
Observa que uma exigéncia indispensdvel para a sua aplicac@o é a redundancia espacial
suficiente e que este algoritmo pode ser aplicado a medidas correlacionadas se todos os

sensores sujeitos a tais medidas forem conhecidos.

Bagajewicz (1996) aborda o problema da distribui¢do de probabilidade dos erros
na reconciliacdo de dados. Na quase totalidade dos trabalhos encontrados na literatura
disponivel, a formulag¢do do problema de reconciliacdo recai na suposi¢ao da distribui-
cdo normal dos erros. O autor aponta que esta suposicdo € verdadeira para dispositivos
de leitura que efetuem somente transformacdes lineares sobre as medidas. No caso de
leituras como as de vazdo que implicam em transformag¢des nao lineares sobre uma
medida primdria, mesmo que esta tenha uma distribui¢do normal, a leitura final a dis-
torcerd e a formulagdo “cldssica” torna-se ineficaz para captar a natureza dos erros nos

procedimentos de reconciliacdo de dados.

Dempf e List (1998) procederam a reconciliagdo de dados com objetivos de otimi-
zacdo de processos em uma planta de acetato de vinila e outra de acetona. Os autores
afirmam que o “6timo” empirico estd na maioria dos casos a 10% do 6timo global e
que a abordagem do problema de reconciliacido deve sempre partir de uma modelagem
simples do balanco global de massa de toda a planta, com a gradual introducio de
complexidade acompanhada de reducio de escopo. Relatam, ainda, os seguintes topicos

entre os resultados alcancados em sua aplicagdo pratica:

e A RD compde uma metodologia bastante sensivel para detectar partidas do estado
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estacionario;

Suporte a manutengdo preventiva, detectando vazamentos e/ou disfun¢do dos sen-

sores ou das operacdes unitarias;

Alta credibilidade nas provas de conformidade com regras ambientais, de segu-

ranca e restricdes econdmicas (padrdes de certificacdo);

Virias andlises laboratoriais puderam ser substituidas por medidas de temperatura

e a taxa de amostragem foi reduzida em 50%;

A eficiéncia da unidade de craqueamento da acetona pode ser calculada.

Bagajewicz e Jiang (2000) compararam o desempenho entre a abordagem integral
para a reconciliagdo de dados dindmica e a reconciliacdo de dados estaciondria. Foi
mostrado que na auséncia de viéses e vazamentos, o desempenho em ambas as abor-
dagens € similar. Foi provado que uma vez que a variancia apropriada seja escolhida,
ambos os métodos sdo idénticos na auséncia de termos de acumulo. Finalmente, foi

feita uma andlise das discrepancias como fun¢do do actimulo.

2.4 Deteccao de Erros Grosseiros

Virios autores relatam formas de tratar erros grosseiros que envolvem a sua detec-
cdo e identificacdo. A maior parte dos critérios propostos se baseia em testes estatisticos
que se aplicam ao conjunto de dados como um todo ou a cada né (testando o desbalanco
nodal correspondente) ou ainda ao ajuste de cada medida. As vezes sdo usados em
conjunto, utilizando-se mais de uma estatistica em um mesmo problema de retificacao
de dados. Alguns testes sdo aplicados apds a reconciliacdo de dados, que € seguida da
remog¢do da medida suspeita, refazendo-se o procedimento de ajuste de dados. Outros
procedimentos sdo efetuados antes de realizar a reconciliacdao de dados, o que € possivel

de acordo com a estatistica empregada.
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Romagnoli e Stephanopoulos (1981) utilizaram uma fungdo-teste dada pelo qua-
drado do vetor dos residuos do balanco ponderado pela variancia desses residuos, para
verificar a presenca de erros grosseiros. Partem do pressuposto de que os erros de me-
dida sdo normalmente distribuidos, com valor esperado igual a zero. Entdo, os residuos
das equacdes de balanco também sdo distribuidos da mesma forma e t€m valor esperado
igual a zero. Acrescentam que os erros sistemdticos causam o deslocamento da medida
numa direcdo e as observagoes sdo distribuidas ao redor de um certo valor, diferente do
valor verdadeiro do parametro. A diferenca entre esses valores € o erro sistematico. A
quantidade medida, neste caso, € o vetor dos residuos de balanco, cujo valor teérico é
conhecido e igual a zero. Considera-se que a incerteza do erro de medida é conhecida
e entdo verifica-se se a média dos residuos calculada difere significativamente de zero,
de modo que a hipétese de média zero nido se verifique. Como o vetor dos residuos tem
n elementos (n equagdes), a fungdo-teste terd uma distribuicio x> com n graus de liber-
dade, que devera ser testada contra o valor tabelado correspondente, uma vez que seja
pré-estabelecida a probabilidade de erro admissivel, sendo aceitivel em muitos casos
o valor de 0,10. Sugerem que a identificacdo de erros grosseiros seja feita através de
andlise estrutural, cujo procedimento € descrito. Propdem que, alternativamente, seja
adotado o processamento seqiiencial das equacgdes de balancgo. Ele inicia com a aplica-
cdo do teste a uma equagdo de balango, seguida da remocdo (e teste) de uma medida de
cada vez, quando o teste estatistico revelar a presenga de erros grosseiros, com excegao
daquelas medidas que foram consideradas sem erros grosseiros nas etapas anteriores. A
seguir, vao sendo adicionadas as equacdes de balanco, uma a uma, a funcao-teste, au-

mentando da mesma forma o niimero de graus de liberdade da distribuicdo 2 tabelada.

Tamhane (1982), estudando o uso de residuos (ajustes individuais das medidas) para
detectar valores extremos em regressoes lineares, mostra que um teste baseado no vetor
transformado dos residuos tem, na classe das transformagdes lineares do vetor dos re-
siduos, certas propriedades 6timas para revelar a presenca de um tnico valor extremo,
quando o observador ndo esta ciente de que hd exatamente um desses valores. Observa
que € mais poderoso do que outros testes baseados no uso de residuos, neste caso espe-

cifico.
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Mah e Tamhane (1982) tratam o problema de detec¢do e identificacdo da presenca
de um ou mais erros grosseiros em dados de processo, aplicado ao caso em que a recon-
ciliagdo de dados € sujeita a restricdes lineares. Consideram a situa¢do em que todas as
varidveis sdo medidas e que os erros grosseiros estdo antes associados as medicdes do
que a erros no modelo do processo. Observam que um teste simples, baseado nos ajustes
ou residuos (diferenca entre o valor medido e o valor estimado) de cada varidvel, pode
ser usado para detectar e identificar diretamente a fonte de erros grosseiros. Descrevem
ainda um outro teste de medida baseado no vetor dos residuos transformado (obtido
pelo produto do inverso da matriz varidncia-covariancia pelo vetor residuo), que con-
forme Tamhane (1982) possui mdxima poténcia para detectar a presenca de uma tnica
medida com erro grosseiro. Este teste pode ser estendido ao caso de erros multiplos,

sem contudo ter assegurada suas propriedades de maxima poténcia.

Crowe et al. (1983) tratam da verificacao e identificacdo de erros grosseiros na re-
conciliaciao de vazdes, em balan¢os multicomponentes, no estado estaciondrio. Consi-
deram que todas as medidas de concentracdo e vazdo sdo independentes e normalmente
distribuidas, com média desconhecida e variancia conhecida. Observam que embora
o produto de duas varidveis normais independentes ndo seja normalmente distribuido,
este produto tem uma distribuicdo aproximadamente normal se as duas varidveis tiverem
somente valores positivos e se seus coeficientes de variacdo (desvios padrao relativos)
forem suficientemente pequenos, isto é, menores que 5%. Entdo, consideram que o
vetor das medidas € uma amostra de uma distribui¢cdo normal multivariada com média
desconhecida e matriz variancia-covariancia conhecida. Observam que medidas de dife-
rentes correntes sdo, usualmente, tomadas como estatisticamente independentes, assim
como medidas de concentracdo e de vazdo total numa mesma corrente. Entretanto, as
vazdes dos componentes de uma mesma corrente ndo sao independentes, pois a vazao
total é comum. Utilizam trés estatisticas-teste, sendo uma delas baseada na distribui¢ao
P

combinacdes lineares dos erros nas equacdes do balanco reduzido. Observam que qual-

, a qual é usada para detectar erros grosseiros, coletivamente, em um conjunto de

quer combinacdo linear desses erros pode ser testada contra uma distribuicdo normal e

utilizam uma que testa o desbalanco particular em cada né e outra que testa o ajuste
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particular de cada medida. Aconselham que estas trés estatisticas sejam empregadas em
conjunto, para obter tantas evidéncias quanto possivel e observam que, em um dos casos
estudados, um dos testes ndo revelou a presencga de erros grosseiros, enquanto os outros

dois revelaram.

Madron (1985), estudando o problema de identificacdo de erros grosseiros em me-
didas, propde uma abordagem que, ao complementar outras existentes, permite reduzir
o nimero de elementos do conjunto de medidas suspeitas de portar erros, que deve ser
testada na fase final da eliminagdo desse tipo de erro. Para isto, faz uso de informacdes
disponiveis, a priori, sobre a credibilidade da medida, que representa o valor mdximo
possivel do erro grosseiro de cada medida. Sugere o uso do teste global y 2 para detectar
erros grosseiros e de trés métodos de identificacdo da fonte de erros descritos na lite-
ratura, os quais, restringindo-se ao caso de desvios de um modelo de erros pressuposto
e ndo contemplando erros devidos a representacdo inadequada do modelo matematico
(como vazamentos, por exemplo), considerando também a presenca de um unico erro

grosseiro.

Jordache et al. (1985) tratam da avaliacdo do desempenho do teste de medida para
deteccao de erros grosseiros em dados de processo, proposto por Mah e Tamhane (1982),
através da avaliacdo de sua poténcia, que € a probabilidade de detectar e identificar, cor-
retamente a presenca de erros grosseiros. Consideram que somente um €erro grosseiro
estd presente nas medidas e exploram a influéncia de diferentes parametros na poténcia
do teste. Observam que o efeito das restricdes, da configuracdo do sistema e da posi-
cdo da medida com erro grosseiro podem ser adequadamente considerados através da
matriz transformada de restri¢des e que aqueles fatores que tornam as colunas (corren-
tes) dessa matriz mais proporcionais tendem a reduzir as poténcias associadas a estas
colunas e tornd-las umas iguais as outras, enquanto fatores que as tornam menos pro-
porcionais tendem a aumentar suas poténcias. Utilizam duas defini¢Oes para a poténcia
e observam que ela é fortemente afetada pela razio entre magnitude do erro grosseiro e
o desvio-padrdo. Além disso, as poténcias também dependem da faixa e da distribuicao

dos desvios-padrao, quando eles sdo diferentes. A razdo entre os desvios miximo e
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minimo é uma medida do espalhamento das poténcias e quanto maior esta razao, maior
a faixa das poténcias. Para uma mesma relacio magnitude do erro grosseiro/desvio-

padrdo, quanto menor a magnitude do erro, menor a poténcia associada aquela medida.

Narasimham e Mah (1987) descrevem um método para detectar e identificar er-
ros grosseiros devidos a desvios instrumentais € vazamentos em processos quimicos
no estado estaciondrio. Ele pode ser estendido a qualquer tipo de erro que possa ser
modelado matematicamente. Como sub-produto, ele permite a obtencdo de estimativa
da magnitude do erro grosseiro. Este método é chamado de método da razao de ve-
rossimilhanca generalizada (GLR - Generalized Likelihood Ratio) e se baseia no teste
estatistico da razao da probabilidade condicional. Permite a identifica¢do de varios erros
grosseiros, para o qué utiliza uma estratégia baseada na compensacao seriada de erros
grosseiros. Esta forma de compensagao necessita menor tempo de cédlculo do que ou-
tras existentes, baseadas na eliminacao seriada. Observam que o método GLR apresenta
vantagens sobre outros métodos para identificacdo de erros grosseiros em processos qui-
micos no estado estaciondrio, pois somente ele possibilita diferencar os varios tipos de
erros. Comentam que isto € importante, pois nem sempre se pode estar certo de que o
processo opera estritamente no estado estaciondrio. Para avaliar o desempenho do teste
relatam experi€ncias de simulacdo, utilizando duas medidas de desempenho. Observam
que quando somente erros grosseiros devidos a desvios instrumentais estao presentes,
o teste GLR se reduz ao teste da medida e que ambos tém o mesmo desempenho, em

condi¢des idénticas.

Narasimham e Mah (1989) observam que a maioria dos testes estatisticos para iden-
tificar erros grosseiros, propostos até entdo, trata de modelos simples de processos, no
estado estacionario. Neles, as variaveis sdo consideradas diretamente medidas ou ndo-
medidas. Propdem técnicas para transformar adequadamente modelos gerais, no estado
estaciondrio, em modelos simples nas mesmas condi¢des de operacdo. Consideram os
casos em que as varidveis de processo sdo medidas indiretamente e onde varidveis nao
medidas estdo presentes nas restricdes. Numa situacdo em que ambos 0s casos este-

jam presentes, o modelo geral do processo € transformado no modelo simples em duas
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etapas. Inicialmente, eliminam-se as varidveis ndo medidas e logo apds sdo tratadas
as varidveis indiretamente medidas. Assim € possivel aplicar qualquer um dos quatro
testes estatisicos seguintes, previamente desenvolvidos: o teste global, o teste dos resi-
duos das restri¢des, o teste de medida e o teste da razdo de probabilidade condicional

generalizada.

Kao et al. (1990) observam que uma das maiores desvantagens da maioria dos mé-
todos propostos na literatura para deteccdo de erros grosseiros € que eles partem do
pressuposto de que as observagdes sdo nao correlacionadas seriadamente (ja que a in-
dependéncia implica em auséncia de correlacdo), o que muitas vezes nao é confirmado
pelas evidéncias experimentais. Relatam que observacdes correlacionadas podem ser
causadas por um ndmero de fatores fisicos associados com o tempo morto do processo,
com sua dinamica e controle, bem como devido a fatores relacionados a instrumentos de
medicao. Nesta investigacdo, tratam de erros de medida correlacionados seriadamente,
em processos quimicos no estado estaciondrio. Entretanto, consideram que varidveis
diferentes medidas num mesmo tempo ou em diferentes tempos ndo sdo correlaciona-
das, isto é, que ndo ha correlagdo cruzada. Usam como referéncia, o teste da medida e
mostram que € bastante significativo o efeito de negligenciar a existéncia de correlacdo.
Sugerem duas solucdes para este problema, que sdo avaliadas analiticamente e através
de simulacdes em computador. Uma delas se baseia na obtenc¢do da férmula correta
para a variancia, considera correlacdes seriadas dos dados do processo a outra envolve a
filtragem para remocao de correlagdes seriadas destes dados, obtendo residuos ndo cor-
relacionados, aos quais podem ser aplicados as técnicas desenvolvidas para a detec¢do

de erros grosseiros em dados de processo independentes.

Yang et al. (1995) revisaram brevemente os métodos de detecc@o de erros grossei-

ros, quais sejam:

Baseados na suposicao de distribuicao normal

e Teste Global (1965);

e Teste da Maxima Poténcia (1975);
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Teste Nodal ou de Restri¢ao (1976);

Teste da Medida (1982);

Método do Critério de Informagao de Akaike (1986)

Razdes de Verossimilhanca Generalizada (1989);

Andlise de Componentes Principais (1994).

Baseados em distribuic6es nao normais

e Distribui¢des de Verossimilhanga Bivariada (1991);

e Funcdo de Densidade de Probabilidade Nao-central (1993);

e Baseados em redes neurais. Observaram que nenhum deles apresenta garantias con-
sistentes de encontrar todos os erros grosseiros nos dados de processo. Um método
combinado € entdo proposto baseado no teste da medi¢do (measurement test ou MT) e
no teste nodal (nodal test ou NT) e este método tem aplicacao prética e factibilidade,

com Obvias vantagens sobre as abordagens similares prévias.

A vantagem do MT estd no fato de que a localizacdo dos erros grosseiros pode
ser apontada nos dados do processo diretamente mas com a desvantagem de tender
a gerar outros erros grosseiros (erro tipo I - apontar um erro quando este ndo ocorre
realmente). O método NT nao espalha os erros grosseiros por todos os dados mas tem
como desvantagem a possibilidade de nao detectar um erro grosseiro (erro tipo II - ndo
detectar a presenca de um erro quando este de fato ocorre) no caso de haver dois erros
grosseiros de mesma magnitude e sinais opostos na entrada ou saida do sistema ou
dois erros grosseiros de mesma magnitude e sinal, um na entrada e outro na saida do
sistema, cancelando-se mutuamente. Outra desvantagem € que este método nio aponta
qual corrente contém o erro grosseiro diretamente, sendo necessdrio o teste de diversas

combinacdes de nos diferentes para rastrear o erro, o que torna o processo lento.
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A abordagem combinada do MT e NT baseia-se em primeiramente encontrar oS
dois no6s ligados a corrente detectada pelo MT, entdo checa-se estes dois nés pelo NT.
Se nenhum deles apresenta o erro, passa-se a proxima corrente candidata a portar o erro

grosseiro que tenha sido apontada pelo MT e assim sucessivamente.

Zhang et al. (2001) mostram que por vezes a eliminacdo de medidas detectadas
como portadoras de erros grosseiros provoca perda de precisdo na solucao do problema
de reconcilia¢do de dados subseqiiente, de modo que propdem um método de andlise de
redundancia, baseado na medida da precisdo da reconcilia¢do, que permite a eliminacao
criteriosa e seqiiencial de medidas portadoras de erros grosseiros com o objetivo de
preservar a solvabilidade do problema de reconciliacdo. Os autores aplicam o método
proposto a uma unidade de sintese de metanol e na Fujian Petrochemical Ltd. Co., da

Republica Popular da China.
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3  Reconciliacdao de Dados Linear em
Estado Estacionario

All models are false, but some are useful
John Tukey

3.1 Introducao

Quando um estimador é comparado com a observagdo, algumas questdes podem
surgir como, por exemplo, qual serd o efeito do posicionamento da medida (observa-
¢d0) no desempenho do estimador e qual € o efeito de medidas enviesadas sobre esse
estimador. Estas e outras questdes sdo levadas em conta no problema de estimativa de
parametros e na selecdo da estrutura das medidas para o monitoramento ou controle de
um dado processo. Estd claro que os conceitos de redundancia e a alocacao das medidas
tém um importante papel no problema da estimativa. Além disso a redundancia € util
como seguranca quando hd viéses nas medidas ou imperfeicdes no modelo da situacio

fisica sob considera¢do (ROMAGNOLI; SANCHEZ, 2000).

Neste capitulo, a formulacdo matematica do problema de reconciliagdao de dados é

colocada e sdo mostradas algumas abordagens para a sua solugdo.
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3.2 Conceitos Basicos

Para se ter um problema de estimativa de parametros, qualquer que seja ele, em

primeiro lugar deve haver um sistema com varias medidas disponiveis.

O sistema € algum objeto fisico e o seu comportamento pode ser descrito por equa-
coes. O sistema pode ser dinamico (discreto ou continuo) ou estdtico. Daqui por diante

serd discutido um processo em estado estaciondrio.

Seja uma quantidade (ou vetor quantidade), associado com a operacdo de um sis-
tema cujo valor se deseja a cada instante de tempo. Se esta quantidade ndo for dire-
tamente mensurdvel ou s6 puder ser medida com erro, deve-se assumir que y medidas
com ruido! estdo disponiveis e que um experimento tenha sido projetado para medir ou
estimar a referida quantidade associada do sistema. O conjunto dos valores reais das

varidveis pode ser escrito como o vetor:

T=

X X1,X2, ..., Xg] (3.1

A situagdo mais geral € aquela na qual as varidveis desejadas ndo podem ser observadas
(medidas) diretamente e devem, portanto, ser indiretamente medidas como uma fungdo
de observacdes diretas. Assim, assume-se também que um conjunto de / medidas y
possa ser expresso como uma fungdo de g elementos de um vetor constante X mais um
erro aleatorio aditivo €. Desta forma, as medidas do processo podem ser modeladas

Ccomao:
y=0(x)+¢e, yeR, xeR¢ (3.2)

onde ¢ representa 0 modelo funcional da medicao.

Se € =0, entdo y = ¢(x) e diz-se que as medidas sdo perfeitas (ndo contém erros).

Se € # 0, entdo elas contém ruido. Nos casos os quais ¢ é diferencidvel no ponto x°,

10 ruido pode ser definido genericamente como tudo o que aparece sobreposto a um sinal e que nio
faz parte do sinal.
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pode-se definir a matriz C:

C(x") = 29 (3.3)

X |x=x0
onde C € a versdo linearizada das equagdes ndo lineares das medidas. Para sistemas
lineares, a matriz C € constante e independente de x. Em geral, o sistema linear ou

linearizado € expresso por
y=Cx+e, CeRE (3.4)

onde C € a Jacobiana (I x g) de ¢. Assim, quando as observagdes forem planejadas,
deve ser especificado um modelo funcional geral sobre o sistema a ser avaliado (matriz
C). Tal modelo funcional, que se refere a um sistema finito fechado, é determinado por

um certo ndmero de varidveis e pelas relacdes entre elas.

Ha sempre um niimero minimo de varidveis independentes que determinam unica-
mente um modelo. Denota-se este nimero por g. A menos que as observacdes sejam
suficientes para determinar as g varidveis, a situac@o serd obviamente deficiente. Estas
observacdes devem ser linearmente independentes, isto €, nenhuma das / observacdes

pode ser derivada de nenhuma outra das (I — 1) restantes.

Define-se um sistema como redundante quando a quantidade de dados disponiveis
(informagdo) excede a quantidade minima necessdria para uma determinagdo singular

das varidveis independentes do modelo.

Para o sistema na Equacdo 3.2, quando / é maior que g, € dito haver redundancia.

Esta redundancia, denotada por r, é dada por:

r=1—g 3.5)

¢ igual ao conceito estatistico de graus de liberdade.

Visto que os dados sdo comumente obtidos de observacdes que estdo sujeitas a
flutuagdes probabilisticas, os dados redundantes sdo em geral inconsistentes no sentido

de que cada subconjunto com um nimero suficiente de varidveis para uma determinagdo
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singular do sistema prové um resultado diferente dos demais. Para se obter uma tnica
solucdo, um critério adicional se faz necessario. Se o principio dos minimos quadrados
for aplicado, entre todas as solugdes que sd@o consistentes com o modelo de medicao,
as estimativas que sdao as mais proximas possivel das medidas sdo consideradas como
sendo a soluc¢do do problema de estimativa. Define-se o problema de estimativa pelos

minimos quadrados como:
Min J = (y — Cx)T(y — Cx) (3.6)

A solugdo dos minimos quadrados é a minimizagdo da soma dos quadrados do J = eTe

residual. A equagdo em X,
Cc'cx=C"y 3.7

obtida pela diferenciacdo de J, € chamada de equacdo normal. Pode-se agora definir a

propriedade da estimabilidade:

DEFINICAO 3.1 Diz-se que um sistema é estimdvel se a equacdo normal

admite uma tinica solugdo e, naturalmente, x é tinico.

Assim, as condicdes necessdrias para a estimabilidade podem ser definidas. Para
que as variaveis do processo, X, sejam estimaveis, o seguinte deve ser verdadeiro (RAO,
1973).

TEOREMA 3.1 O sistema descrito pela Equagdo 3.7 é globalmente estimd-
vel se e somente se

postoC = g (3.8)

onde g é a dimensdo do sistema.
Reciprocamente, se

postoC < g (3.9)

o sistema é globalmente ndo-estimdvel.

Quando o sistema € ndo-estimavel, um valor estimado de x, X, ndo € uma solugdo

unica do problema de minimos quadrados. Neste caso, a solu¢do € possivel somente
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com a adi¢do de informacdo. Esta informagdo € introduzida através de equacdes do
modelo do processo (equagdes de restricdo). Elas ocorrem na prética quando algumas
ou todas varidveis do sistema devem obedecer as relacdes que surgem das restri¢coes

fisicas do processo.

Em alguns casos, a introducdo de equagdes adicionais do modelo do processo pode
aumentar o nimero de variaveis a serem estimadas, nao diminuindo assim a deficiéncia

de estimabilidade.

Com a introdugdo de restri¢des adicionais tem-se:

0=0(x) x € RS

3.10
y=0(x)+¢e yeR ( )

onde ¢ € R™, com m sendo o nimero de equacgdes de restri¢do adicionais.

Estas relagdes funcionais que caracterizam o comportamento de processos reais nao
sdo nunca conhecidas exatamente. Uma maneira convencional de contabilizar a falta
de acurdcia gerada pelas aproximacdes € introduzir um ruido aditivo, o qual, de certa

forma, reflete o grau de erro na modelagem, isto &,

0=0(x)+w xRS

3.11
y=0(x)+¢ y € R ( )

Assumindo que @(x) e ¢(x) sejam diferencidveis em x°

, € aplicando-se uma expansao
em série de Taylor, usando somente os termos zero e de primeira ordem (descartando os
termos de segunda ordem em diante), chega-se ao sistema linear ou linearizado descrito

por:
0=Ax+w

y=Cx+¢

(3.12)

onde A e C sdo as matrizes (m x g) e (I x g) da Jacobiana de ¢ e ¢ Neste caso, a

condi¢do de redundéncia serd satisfeita quando (m+1) > g. Pode-se agora definir o
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problema dos minimos quadrados da seguinte forma:

Min J = (z—Mx)"(z — Mx), (3.13)
onde
A 0
M = 7 = (3.14)
C [ y ]

A equacdo normal é dada por
M'Mx =M"z (3.15)

De modo similar ao caso anterior, as condi¢des gerais para a estimabilidade podem

ser colocadas como se segue

TEOREMA 3.2 O sistema descrito pelas equacoes 3.14 e 3.15 sdo global-

mente estimdveis se, e somente se,
A
posto M = posto c =g (3.16)
Reciprocamente, se
A
posto M = posto c < g (3.17)

o sistema é globalmente ndo-estimdvel.

Define-se agora uma forma mais geral da funcdo objetivo quadratica, a qual permite

atribuir pesos pré-determinados aos componentes. Qual seja:

J=[:]w[w e | (3.18)

onde W ¢é matriz de ponderacdo (matriz de variancia-covariancia), restrita a ser tanto
simétrica quanto definida positivamente, ou seja, W = WT > 0. A a introducio da matriz

de ponderacio define o problema como minimos quadrados ponderados e as mesmas
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condicdes estabelecidas pelos teoremas 3.1 e 3.2 também se aplicam nesta situacgdo.

(ROMAGNOLI; SANCHEZ, 2000).

3.3 Base Estatistica da Reconciliacao de Dados

Descrita a formulagdo do problema de reconciliacdo de dados a partir de um ponto
de vista quase que puramente intuitivo, especialmente com respeito aos pesos da fun-
cdo objetivo a serem usados em diferentes medidas, o problema de reconciliagdo de
dados pode ser também explicado usando-se uma base tedrica estatistica que nao so-
mente ajuda na compreensao deste assunto, bem como dispde informac¢do quantitativa
sobre a melhora da acuricia nos dados obtidos através da reconciliagdo e das proprie-
dades estatisticas das estimativas resultantes. Estas propriedades podem ser usadas para

identificar dados grosseiramente incorretos ou para projetar redes de sensores.

A base estatistica para a reconciliacdo de dados vem das propriedades que sdo pres-
supostas para erros aleatérios nas medidas. Geralmente se assume que os erros alea-
térios seguem uma distribuicdo normal multivariada com média zero e uma matriz de
variancia-covariancia, ¥, conhecida. Contudo, deve ser levado em conta que algumas
vezes o sinal primario mensurado € transformado na varidvel final de interesse. Se a

transformacdo € ndo-linear como na Equagdo 3.19

PoAp
T

F=k

(3.19)

onde k € a constante do orificio da placa, Ap € a diferenca de pressdo no orificio, pg é
a pressao de entrada no orificio e 7' € a temperatura do fluido. Entdo o erro na varidvel

indicada nao tem necessariamente uma distribui¢do normal.

Somente a forma linearizada pode ser aproximada por uma distribuicdo normal.
Assim, se possivel, as varidveis X no modelo de medida da Equagdo 3.4 devem repre-
sentar as varidveis primdrias mensuradas sendo que as relacdes entre a varidvel primaria
mensurada e as varidveis de interesse devem ser incluidas como restri¢des. No caso de

restricoes nao lineares, uma técnica de reconciliagdo de dados nao linear deve ser usada.
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A matriz ¥ contém informacao sobre a acuricia das medidas e as correlacdes entre
elas. Os elementos na diagonal de ‘P, Giz, sdo a variancia na i-ésima variavel mensurada
e os elementos fora da diagonal, Gl%- sdo a covariancia dos erros nas variaveis i dada
uma varidvel j. Se os valores medidos sdo dados pelo vetor y, entdo as estimativas
mais provaveis para x sio obtidas pela maximizagdo da func¢do de verossimilhanca da

distribui¢do normal multivariada:

max ——— ¢~ 0300 (—x) (3.20)
DGR
onde |W| é o determinante de W. O problema de méxima verossimilhanga acima ¢é

equivalente a minimizacao da fungdo

min(y —x)T¢(y—x) (3.21)

Como o; € o desvio padrdo do erro na i-ésima medida, o fator de ponderacao ‘¥ na
Equacgdo 3.21 € inversamente proporcional ao desvio padrdo deste erro. Desta forma,
um valor mais alto de desvio padrdo implica em uma medida menos acurada e assim

tem-se pesos maiores para medidas mais acuradas.

E possivel também derivar propriedades estatisticas das estimativas obtidas atra-
vés de reconciliagdo de dados. Considerando-se o caso quando todas as varidveis sao

mensuradas, as estimativas sdo dadas por:

$=y—PAT(AYAT)'Ay = [1 - YAT(AYAT)A]y = By (3.22)

A Equacdo 3.22 mostra que as estimativas sdo obtidas usando-se transformagdes
lineares das medidas. As estimativas, portanto, sdo normalmente distribuidas, com valor

esperado e matriz de covariancia dados por:

E[X]|=BE(y) =Bx=x (3.23)
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Cov[] = E{(By)(By)"} = B¥BT (3.24)

A Equacao 3.23 implica em estimativas nao enviesadas o que é uma propriedade de
um estimador de mdxima verossimilhanca para sistemas lineares. A Equacao 3.24 da

uma medida da acuracia das estimativas.

No caso em que algumas das varidveis ndo s@ao medidas, também €& possivel se
derivar propriedades estatisticas semelhantes. Estas propriedades sdo exploradas para a
identificacdo de medidas portadoras de erros grosseiros bem como para projetar redes

de sensores. (NARASIMHAN; JORDACHE, 2000).

3.4 Formulacao do Problema de Reconciliacao de Da-
dos

Como foi colocado nas se¢des anteriores, a reconciliacdo de dados melhora a acu-
racia dos dados através do ajuste dos valores mensurados de modo que estes satisfacam
restricdes do processo. A quantidade do ajuste feito sobre as medidas é minimizada
posto que os erros nas medidas s@o tidos como pequenos. No caso geral, ndo sao todas

as varidveis que sao medidas devido a limitacdes de ordem técnica ou econdmica.

As estimativas das varidveis ndo-medidas bem como os parametros do modelo sdao
também obtidos como parte do problema de reconciliagdo. A estimativa de valores
baseada em medidas reconciliadas é também conhecida como coaptacio de dados. De
um modo geral, a reconciliacio de dados pode ser formulada pelo seguinte problema de

otimizacao por minimos quadrados sujeitos a restri¢des:
. 2
min Y’ o;(yi — x;) (3.25)

sujeito a

gr(xi,u;) =0, k=1,....m (3.26)
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A funcdo objetivo 3.25 define a soma total dos quadrados ponderados dos ajustes feitos
sobre as medidas, onde os ®@; s@o os pesos, y; ¢ a medida e x; € a estimativa reconciliada
para a varidvel i € os u; sdo as estimativas das varidveis ndo medidas. A Equagdo 3.26
define o conjunto das restricdes do modelo. Os pesos ®; sdo escolhidos dependendo da

acuracia das diferentes medidas.

As restricoes do modelo sdo geralmente balancos de massa e energia, mas tam-
bém podem incluir relacdes de desigualdade impostas pela factibilidade das operacdes
no processo. As leis deterministicas naturais da conservacdo de massa e energia sao
tipicamente usadas como restri¢des para a reconciliagdo de dados pois elas sdo conhe-
cidas e validas no universo dentro do qual foram feitas as hipéteses que as originaram.
Equacdes empiricas e de outros tipos envolvendo varios parametros ndo medidos nio
sdo recomendadas, posto que elas sdo, na melhor das hipéteses, conhecidas somente de
modo aproximado. Forgar as varidveis medidas a obedecer relagdes inexatas pode levar

a uma reconciliacdo de dados inexata e ao diagndstico incorreto de erros grosseiros.

Qualquer lei de conservagdo de massa ou energia pode ser expressa pela seguinte

férmula geral:

entrada - saida + geragdo - consumo - acimulo = 0

A quantidade para qual a equacgdo acima € escrita pode ser o fluxo material global, o
fluxo de componentes individuais ou o fluxo de energia. Se ndao hd acimulo de qualquer
destas quantidades, entdo estas restricdes sao algébricas e definem uma operacdo em

estado estacionario.

Para um processo dindmico, contudo, o termo do acimulo ndo pode ser desprezado
e as restri¢des sdo equacdes diferenciais. Para a maioria das unidades de processo, nao
ha geracdo ou deplecdo de material. No caso dos reatores, porém, a geracao ou consumo

de componentes individuais devido a reacao deve ser levada em consideracao.

Para algumas unidades mais simples como splitters (divisores de corrente), ndo ha

nenhuma variagdo nem na composicdo nem na temperatura das correntes. Para tais
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unidades, os balangos de componente e de energia se reduzem a forma simples:
Xi=Xj (3.27)

onde a varidvel x; representa tanto a temperatura quanto a composi¢ao da corrente i. A
equacgdo acima € util também quando dois ou mais sensores sdo usados para medir a

mesma varidvel — uma taxa de fluxo ou a temperatura de uma corrente, por exemplo.

O tipo das restricdes que sdo impostas na reconciliacdo de dados dependem do es-
copo do problema e do tipo da unidade. Além disso, a complexidade das técnicas de
solucdo usadas depende fortemente das restricdes impostas. Por exemplo, se o inte-
resse € reconciliar somente taxas de fluxos de todas as correntes, entdo as restrigdes
dos balangos materiais sdo lineares nas varidveis de fluxo e daf resulta um problema
de reconciliacdo de dados linear. Por outro lado, se o interesse € reconciliar composi-
coes, temperaturas ou pressao em conjunto com os fluxos, entdo tem-se um problema

de reconciliacdo de dados nio linear.

Um quesito importante € o tipo de restri¢des que podem ser legitimamente impostas
na aplicacdo da reconciliagdo de dados. Haja vista que a reconciliagdao de dados forca
as estimativas de todas as varidveis a satisfazerem as restricdes impostas, esta questao
tem grande importancia. Normalmente, as restricoes de balanco de massa e energia
sdo incluidas porque estas sdo leis fisicas vdlidas. Deve ser notado, contudo, que estas
equacdes sdo geralmente escritas assumindo que nao ha perda de material ou de energia
do processo para o meio ambiente. Enquanto isto pode ser vdlido para o fluxo mate-
rial, uma perda significante de energia pode ocorrer fruto, por exemplo, do isolamento
improprio de trocadores de calor. Em tais casos, é melhor ndo impor os balangos de
energia ou, alternativamente, incluir um termo nao conhecido de perda na equagdo do

balanco e este pode ser estimado como parte do problema de reconciliacao.

Outra restricao além da conservacdo de massa e energia pode ser um modelo de
uma unidade de processo que contenha equacdes envolvendo pardmetros da unidade.
Por exemplo, o modelo de um trocador de calor pode incluir a equacio relacionado

a carga térmica ao coeficiente global de troca térmica, a drea de troca e os fluxos e
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temperaturas das correntes. A Equacao 3.28 descreve esta relacao.
Q—UAAT, =0 (3.28)

onde Q € a carga térmica, U € o coeficiente global de troca térmica e AT, € a diferenca

média logaritmica de temperatura.

Geralmente, uma equagio como esta pode ser incluida como restricio em uma re-
conciliacdo sobre um trocador de calor se o coeficiente de troca for desconhecido e
tenha que ser estimado a partir de dados medidos. Se ndo houver nenhuma informagao
prévia sobre U e nenhuma restri¢cdo de factibilidade, entdo a inclusdo desta restri¢ao
ndo fornece nenhuma informacao adicional e as estimativas de todas as outras varia-
veis serdo as mesmas sendo esta restri¢cao incluida ou ndo. Desta forma, o problema de
reconciliacdo de dados pode ser resolvido sem esta restricdo e U pode ser subseqiien-
temente estimado pela equagdo anterior, usando-se os valores reconciliados de fluxos e

temperaturas.

Por outro lado, se U tem que estar dentro de limites especificos ou se ha uma boa
estimativa de U vinda de um ciclo anterior de reconciliacdo, entdo a restricao deve ser
incluida junto com a informacao adicional sobre U como parte do problema de recon-
ciliagdo. O coeficiente global de troca térmica pode também ser relacionado as proprie-
dades fisicas das correntes, seus fluxos, temperaturas e as caracteristicas do trocador de
calor usando-se correlagdes. Nao € aconselhdvel se usar uma equacao destas no modelo
de reconciliacdo, pois as correlacdes podem conter muitos erros nelas mesmas e se estas
sdo usadas, forca-se os fluxos e temperaturas a se ajustarem a esta equacao, o que pode

aumentar a inacuracia das estimativas.

Outra questdao importante é se se deve proceder a reconciliacdo de dados usando-
se um modelo estaciondrio ou dindmico do processo. Na prética, um processo nunca
estd verdadeiramente em estado estaciondrio. Apesar disso, uma planta é operada por
vdrias horas ou dias em uma regidao em torno de um ponto de operacdo nominalmente

em estado estaciondario.
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Para aplicacdes como otimizacgado on line, nas quais a reconcilia¢do € realizada uma
vez em algumas horas, é apropriado empregar-se a reconciliacdo de dados em estado

estaciondrio sobre a média das medidas em um intervalo de tempo de interesse.

Durante um regime transiente, quando a saida do estado estaciondrio € significa-
tiva, a reconciliacdo de dados estaciondria ndo deve ser aplicada porque resultard em
grandes ajustes aos valores médios. Medidas tomadas durante tais periodos transientes
podem ser reconciliadas, se necessario, usando-se um modelo dindmico do processo.
De um modo similar, para aplicacdes de controle de processo, nas quais a reconciliagao
precisa ser realizada a cada poucos minutos, a reconciliagdo de dados dinamica € mais

apropriada.

A reconciliacdo de dados € baseada no pressuposto que somente erros aleatorios
estdo presentes nas medidas, os quais seguem uma distribuicio normal (Gaussiana).
Se um erro grosseiro devido a um viés na medicao estd presente em alguma medida
ou se ha um vazamento significante no processo que ndo tenha sido contabilizado no
modelo das restri¢des, entdo os dados reconciliados podem ser bastante inacurados. E,
portanto, necessdrio identificar e remover tais erros grosseiros. Isto é conhecido como

o problema de detecciao de erros grosseiros.

Erros grosseiros podem ser detectados baseando-se na extensio na qual as medidas
violam as restricdes ou na magnitude dos ajustes feitos as medidas em uma reconci-
liacdo preliminar. Ainda que as técnicas de deteccdo de erros grosseiros tenham sido
desenvolvidas primariamente para melhorar a acurdcia de estimativas reconciliadas, elas
também sdo tteis na identificacdo de instrumentos de medi¢do que precisam ser troca-

dos ou recalibrados. (NARASIMHAN; JORDACHE, 2000).

3.5 Decomposicao do Problema Geral de Estimativa

As sec¢oes anteriores discutiram a formula¢do matemadtica do problema de estimativa
de parametros e as condi¢des gerais de redundancia e estimabilidade. Serd analisada

agora a decomposi¢do do problema geral de estimativa. A divis@o de sistemas lineares
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em suas partes observaveis e ndo observaveis foi primeiro sugerida por Kalman (1960).
O mesmo tipo de argumento pode ser usado aqui para decompor um sistema considerado

em estado estaciondario.

Quando os resultados da teoria de matrizes sdo aplicados ao problema geral de

estimativa de parametros, o seguinte pode ser definido:

TEOREMA 3.3 Para o sistema descrito pela equacoes 3.14 e 3.15, se

A
posto M = posto [ c ] =j<g, (3.29)

entdo existe uma matriz ndo singular T tal que

Ay 0
MT = , (3.30)
Cy 0
onde Ay e Cy tém j colunas e
Ay
posto = J. (3.31)
Cu

O sistema de equagdes 3.12 pode ser escrito usando a forma escalonada em colunas

da matriz M tal como segue (ROMAGNOLI; SANCHEZ, 2000):

W AUO

Cy 0

T_lx+

0 -1
=MTT 'x+
y €

w

(3.32)
E
Dependendo da estrutura de T~!, duas situagdes podem surgir:

1. Se cada linha de T~! tem somente um elemento nido-zero, isto significa fisica-
mente que nas novas coordenadas X. = [x,,x,_,], onde X, ¢ um vetor j-dimensional,

0 subsistema

0= Ayx,
uXrtw (3.33)
y=Cux,+¢
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¢ estimavel. O sistema como um todo admite uma decomposi¢c@o em dois sub-sis-
temas menores: um estimdvel, de dimensdo j e outro ndo estimével, de dimensao

(g — J)- O primeiro inclui as varidveis X, € o Gltimo contém as varidveis em Xg_,.

2. Se algumas linhas de T ! tém mais de um elemento ndo zero, existem combina-
¢Oes lineares entre as varidveis em X, € as varidveis em X, _,. Assim, a por¢ao
estimdvel do sistema é de dimensao ob tal que (0b < j) e a por¢do nio estimavel

¢ de dimensdo (g — ob).

Uma medida € considerada redundante se a sua remoc¢do ndo causa perda de esti-
mabilidade. Se o postode M = ge (m+1) > g, isto €, hd mais informagao disponivel
que o necessdrio para uma determinacdo singular do sistema, entdo o seguinte teorema

pode ser enunciado:

TEOREMA 3.4 Se o sistema de equacoes (3.14) e (3.15) é estimdvel e re-
dundante, isto é, (m+1> g), com (I —i) medidas redundantes e se as linhas
de C sdo permutadas de modo que as primeiras (I — i) linhas correspondam

as medidas redundantes (y1), ou seja,

Ci .
C= e i >0, (3.34)
G

entdo existe uma matriz F (g X g), ndo-singular tal que

Ay 0
MF=| Cy 0 (3.35)
Cu Cx
e
posto Cyp =i, posto [Ajy] = posto Au =g —1i (3.36)
U

. . Ay
com cada uma das medidas do sistema A jy= [C } sendo redundante.

1U
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A partir dos resultados do teorema anterior, conclui-se que qualquer sistema que
seja estimdvel e redundante, (r > 0), admite a decomposic¢@o em suas partes redundante
(x1) e ndo redundante (x»). Essa decomposi¢do permite uma nova formulacido em duas

partes do problema geral dos minimos quadrados.

PROBLEMA 1

Problema dos minimos quadrados:

Dgiln(ll —Aux1) Wi (z) — Ajux) (3.37)
onde
0
Z = (3.38)
yi
PROBLEMA 2

Como a decomposi¢cdo permite que x| seja determinado primeiro, 0 passo

seguinte € calcular x; usando os valores ja conhecidos de x; e y5.

Esta formulagdo dividida em dois problemas distintos resulta numa significante re-

ducdo de dimensionalidade em relacdo ao problema original.

3.6 Classificacao das Variaveis de Processo

Uma planta de processos quimicos € um sistema fisico contendo uma grande quan-
tidade de unidades e correntes. Por exemplo, a contagem dos equipamentos no setor de
processo e de utilidades (considerando os misturadores e os divisores de corrente) de
uma planta petroquimica pode revelar a existéncia de aproximadamente 1000 unidades
interconectadas e cerca de 2500 correntes. Em cada corrente as varidveis de interesse
podem ser vazdo, composicdo, temperatura, pressao e entalpia. Assim o tratamento
dos dados de uma planta tipica envolve a solucdo de um problema em grande escala

(ROMAGNOLL; SANCHEZ, 2000).

A 1déia original de reduzir os sistemas de equacdes usados no problema da reconci-
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liacdo € devida a Viaclavek (1969), o qual propds um procedimento de corre¢do baseado
somente em um subconjunto reduzido de equagdes e medidas. A idéia consiste na ex-
ploracdo da topologia para classificar as varidveis do processo e eliminar do problema
original as que nio sdo medidas, resultando em um subconjunto de equacdes envol-
vendo somente varidveis medidas. Vdrias estratégias foram desenvolvidas desde entdo
para alcancar o mesmo objetivo, qual seja, a decomposi¢cao do processo para reduzir a
dimensionalidade do problema. Algumas destas estratégias sdo baseadas na teoria dos
grafos (Mah et al. (1976); Kretsovalis e Mah (1988a, 1988b); Meyer et al. (1993)), e
outras abordagens orientadas a equacdo (Crowe et al. (1983); Crowe (1986, 1989a);
Romagnoli e Stephanopoulos (1980); Joris e Kalitventzeff (1987)).

Do que foi apresentado, torna-se evidente que a aplicacao de técnicas de reconcili-
acdo de dados em grandes plantas, representadas por modelos ndo lineares complexos
€ um problema desafiador. A decomposicdo através da classificagdo das varidveis do
processo € uma importante ferramenta no tratamento da dimensionalidade do problema.
O que € mais importante € que a compreensao da estrutura topoldgica da planta nao
somente permite decomp0-la, mas também pode ser muito util no projeto ou na anélise

de um sistema completo de monitoramento.

Seja um processo contendo K unidades denotadas por k = 1,...,K, e J correntes
orientadas, j =1,...,J, com C componentes, ¢ = 1,...,C. A topologia da planta pode ser
representada pela Matriz de Incidéncia, L, com as linhas correspondendo as unidades

e colunas correspondendo as correntes. Assim

Ly =1 seacorrente j entrano nd k
Lj=—1 sea corrente j sai do n6 k

Ly =0  sea corrente j ndo tem contato com o né k

As restricdes de balanco para uma unidade de processo sem reagdes quimicas e
transferéncia de calor podem ser expressas tal como segue (ROMAGNOLI; SANCHEZ,
2000):
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Balancos de Massa:
YLifi=0 (3.39)
J

Balangos de Massa para os Componentes:

Y LjxfiMcj=0 (3.40)
J
Balancos de Entalpia:
Y Ljfihj=0 (3.41)
J
Equagdes de Normalizagdo:
Y fiMej—f;=0 (3.42)
C

onde f; € o fluxo total na corrente j, M, ; € a fracdo do componente ¢ na corrente j € h;

€ a entalpia especifica da corrente ;.

De um modo geral, o modelo de uma planta operando em estado estaciondrio €

constituido de um sistema de equacdes algébricas nio lineares da forma
o(x,u) =0, € R", (3.43)

onde ¢ € uma fun¢do ndo linear tendo como varidveis X e u, os vetores das varidveis do
processo, medidas e nao medidas, respectivamente. Para balancgos lineares de massa, a
eq.(3.43) se torna:

Aix+Au=0, xeR, uweR” (3.44)

onde A, e A; sdo matrizes compativeis de dimensdo (m x g) e (m x n), respectivamente.

Se o estado do sistema for diretamente medido, entdo o modelo da medicao € repre-
sentado por:

y=X-+E€ (3.45)

Neste caso, a Jacobiana das func¢des de medic¢ao C € igual a matriz identidade e o vetor
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do erro aleatorio das medidas €
E=y—X (3.46)

Fica disposto, assim, que a formulacao da reconciliacdo de dados € apenas um caso

especial do problema geral de estimativa de parametros.

3.6.1 Definicoes

As varidveis ndo medidas do processo podem ser classificadas em determinaveis e

nao determinaveis.

Uma varidvel ndo medida é dada como determindvel se esta pode ser avaliada a
partir das medidas disponiveis com auxilio das equagdes de balanco. Por outro lado, se

esta varidvel ndo puder ser avaliada da forma mencionada, ela € dita “ndo determindvel”.

As varidveis medidas também se dividem em duas categorias: redundantes e nao

redundantes (Figura 3.1).

Variaveis

Medidas (x) Nao Medidas (u)

Nao
Redundantes

Nao
Determinaveis

Redundantes Determinaveis

Figura 3.1: Classificacdo das varidveis medidas

Uma medida € dita redundante (ou sobre-determinada) se esta puder ser encontrada
através das equacdes de balanco aliadas as outras medicdes disponiveis. De modo con-
trario, se esta medida s6 pode ser alcangada através da propria medigao, esta € dita ndo

redundante.
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Baseado na formulagdo anterior, os seguintes problemas podem ser definidos:

1. Classificar as variaveis nao medidas;

2. Definir o subconjunto de equacdes redundantes a serem usadas no ajuste das me-
didas;

3. Classificar as variaveis medidas.

As ferramentas bdsicas para a avaliacio estrutural das equagdes do processo serdo
brevemente discutidas. Estas ferramentas permitem analisar sistematicamente a estru-
tura topoldgica das equagdes de balanco e resolver os trés problemas que foram coloca-

dos.

3.6.2 Analise da Topologia do Processo

Seguindo a divisdo das varidveis do processo nos vetores X e u, medidas e ndao
medidas, respectivamente, os sistemas de equagdes lineares ou linearizadas podem ser

divididos nas matrizes compativeis A| e A, através da Equacao 3.44.

Esta divisdo sugere uma representacdo estrutural do sistema onde as matrizes A
e A; consistem de alguns elementos que sdo geralmente niao-nulos e outros que sio

sempre nulos.

O sistema de matrizes A| e A descrevem a topologia estrutural das correntes e
unidades em termos de varidveis e equagdes as quais podem ser associadas a um grafico

mostrando as suas influéncias mutuas.

Sejam os n6s do gréfico as varidveis de processo e suas fronteiras as relacdes (equa-
coes de balanco) entre elas. H4d uma fronteira em comum entre o né @ € o nd i, se a

pertence ao intervalo de i, ou seja, se a € necessdrio para avaliar i.

Os conceitos expostos acima podem ser ilustrados na Figura 3.2, onde trés unidades

sdo conectadas a sete correntes, sendo que destas, apenas as correntes 1, 2 e 4 s@o
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> [ —
© |——
ST - ETERES

---3-

Fluxos  Mensurados

-------- Fluxos Nao Mensurados =======

Figura 3.2: Diagrama de fluxo para um sistema simples em série (ROMAGNOLI; STEPHA-
NOPOULOS, 1980)

medidas. Procedendo a um balango de massa total sobre cada unidade de acordo com a

Equagdo 3.39, tem-se:

fith—fz =0
fitfa—fs = 0
fs+fe—fr = 0

A resolucio destas trés equacdes para as variaveis f3, f5 € fg proporciona o grafico
de fluxo de informacao mostrado na Figura 3.3. Sao introduzidos agora alguns conceitos

em conexao com os sistemas estruturais e os seus graficos associados

DEFINICAO 3.2 (Inacessibilidade) Define-se um né i como inacessivel a
partir do né a se ndo houver possibilidade de alcancar i partindo de a (o
qual corresponde a uma varidvel mensurada) e indo para o no i na direcdo

das setas ao longo de um caminho no grdfico de fluxo de informagcao.

DEFINICAO 3.3 (Determinabilidade) Define-se um no i como determind-

vel se qualquer caminho para o né i comegar em um né mensurado.

Na Figura 3.3, aplicando a defini¢do de acessibilidade:
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Figura 3.3: Grafico de fluxo de informacgdo para o sistema descrito na Figura 3.2 (RO-
MAGNOLI; STEPHANOPOULOS, 1980)

e Osnods 3,5 e 6 sao acessivelis;

e O nd 7 é inacessivel.
Na mesma Figura, aplicando agora o conceito de determinabilidade:

e Os nds 3 e 5 sdo determinaveis;

e Osnos 6 e 7 sdo nao determinaveis.

Conseqlientemente, f3 e f5 sdo varidveis do processo ndo mensuradas mas sao de-

termindveis, ao passo que fg € f7 sdo indetermindveis.

3.6.3 Abordagens para Soluciao do Problema de Classificacao

Durante as trés ultimas décadas, vérias estratégias foram formuladas para realizar a
classificacdo de varidveis. Estas estratégias podem ser divididas em dois grandes grupos.

Um dos grupos aplica os conceitos da teoria dos grafos > e o outro faz uso de técnicas

%A Teoria dos Grafos é o ramo da matemética que estuda as propriedades de grafos. Um grafo é um
conjunto de pontos, chamados vértices (ou nds), conectados por linhas, chamadas de arestas (ou arcos).
Dependendo da aplicagdo, arestas podem ou nio ter dire¢do, pode ser permitido ou ndo arestas ligarem
um vértice a ele proprio e vértices e/ou arestas podem ter um peso (numérico) associado. Se as arestas
tém uma dire¢ao associada (indicada por uma seta na representacao grafica) tem-se um grafo direcionado,
ou digrafo.
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de ordenagdo de matrizes e procedimentos computacionais. Estd disposta a seguir uma

breve revisdo sobre o assunto que pode ser encontrada em Romagnoli e Sdnchez (2000).

3.6.3.1 Técnicas Orientadas a Grafos

Dada a topologia de um processo, um grafo ndo orientado é construido onde os nds
correspondem as unidades e os arcos as correntes do processo. O grafo do processo con-
tém um no para o meio-ambiente do qual o processo recebe as correntes de alimentagcao

e para o qual vao as correntes de produtos finais.

As principais contribui¢des as técnicas orientadas a graficos sdo devidas aos seguin-

tes autores.

Vaclaveck

Viclavek (1969) foi quem primeiro definiu os conceitos de observabilidade e redun-
dancia. Ele formulou duas regras para se categorizar as varidveis em modelos lineares

de plantas:

1. Agregar dois nds conectados com uma corrente nao mensurada. O Esquema de

Balanc¢o Reduzido resultante contém somente medidas redundantes;

2. Retirar todas as correntes medidas e procure por ciclos no grafo reduzido. Os

ciclos no grafo resultante representam fluxos ndo determinaveis.

Véclavek e Loucka (1976) estenderam a abordagem a processos multicomponentes
com a suposi¢ao que, em qualquer corrente, ou todas as fragdes mdssicas sdo medidas
ou nenhuma é. As reagdes quimicas sdao contabilizadas pela adi¢do de correntes ficticias

no grafo. Os splitters ndo sdo considerados em sua formulacdo.

Mah e Colaboradores

Apresentaram uma abrangente teoria e algoritmos para a classificacio de varidveis

medidas e ndo medidas. Para processos com um tnico componente (somente balancos
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de massa), Mah et al. (1976) derivaram um procedimento simples de classificacio base-
ado na teoria dos grafos. Em um trabalho posterior, Kretsovalis e Mah (1987) descreve-
ram a categorizagdo das varidveis para fluxos de multicomponentes sem pressuposicoes
sobre a localizacdo dos sensores. Niao foram levadas em conta reagdes quimicas nem
splitters. Kretsovalis e Mah (1988a, 1988b) estenderam o seu tratamento para incluir
reatores, splitters e unidades onde ocorrem fluxos de energia. As seguintes varidveis
das correntes foram consideradas em sua andlise: fluxo de massa, fracdes massicas,
fluxos de componentes e de energia e temperaturas. O conjunto de medidas € restrito
a fluxos madssicos, fracdes mdssicas e temperaturas. Foi pressuposto que existe uma

correspondéncia univoca entre temperatura e entalpia por unidade de massa.

A técnica requer uma andlise extensa do grafo do processo e dos seus sub-grafos
derivados (16 + nimero de componentes). Eles sdo testados por um conjunto de 19
teoremas de observabilidade e redundéancia. Estes subgrafos sdo atualizados durante
a execucdo do procedimento. A classificacdo das varidveis ndo medidas é alcangada

usando as regras derivadas somente da teoria dos grafos e da dlgebra matricial.

Meyer et al.

Os autores (MEYER et al., 1993) introduziram um método variante derivado do Kret-
sovalis e Mah (1987) que permite o tratamento de reacdes quimicas e splitters. Ele
leva a diminui¢ao do tamanho do problema de reconciliacdo de dados bem como um

particionamento das equagdes para classificacio das varidveis nao medidas.

3.6.3.2 Técnicas Orientadas a Equacao

Dada a topologia do processo e um conjunto de medidas, estas estratégias geram
primeiramente o sistema de equacdes do modelo para a planta, procedendo posteri-
ormente diferentes tipos de rearranjos e cdlculos envolvendo matrizes e equacdes nao
lineares de modo a classificar as varidveis do processo. As principais contribuicdes para

essa abordagem sao dispostas a seguir:
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Romagnoli e Stephanopoulos

Romagnoli e Stephanopoulos (1980) propuseram um procedimento de classificacao
de varidveis baseado na aplicacdo de um algoritmo de atribui¢cdes de saida (output set
assignment) sobre a sub-matriz das varidveis ndao medidas, associado com as equagdes
lineares ou ndo lineares do modelo. Uma varidvel designada como nao medida € clas-
sificada como determindvel depois de se checar se seu cdlculo pode ser feito através da

resolucao da equacdo correspondente ou sub-conjunto de equagdes.

Um conjunto de equagdes redundantes € construido a partir das equacdes nio desig-
nadas sem varidveis indetermindveis e de equagdes de balanco especificas em torno de
sistemas disjuntos de unidades. As medicdes envolvidas neste conjunto sdo classificadas

como redundantes.

O procedimento foi originalmente aplicado a classificacdo de varidveis para siste-
mas bilineares de equacdes. No caso de balancos multicomponentes, foi considerado
que a composicdo de uma corrente ou € completamente conhecida ou nenhuma compo-

sicdo o é.

Crowe

Para modelos lineares, Crowe et al. (1983) usaram a projecao de matrizes para obter
um conjunto reduzido de equagdes que permitem a classificagdo das varidveis medidas.
Eles identificaram que as varidveis ndo medidas através da redug@o de colunas da sub-

matriz correspondente a estas varidveis.

Crowe (1986) estendeu esta metodologia para a classificagao de varidveis envolvi-
das em balangos bilineares de componentes. O modelo € modificado para uma forma
linear usando o conhecimento da topologia do processo, da localizagdo dos instrumen-
tos e um conjunto de medidas que devem ser consistentes com as restri¢des do processo.
Crowe (1989a) propds um algoritmo de classificacdo de varidveis baseado numa série
de lemas. Nesta formulacdo, balancos bilineares de energia sdo incluidos nas equagdes

do modelo, assumindo uma correspondéncia univoca entre a temperatura e a entalpia
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por unidade de massa.

O procedimento permite a inclusao de medi¢des em lugares arbitrérios, reagdes qui-

micas, fluxos em splitters e fluxos de energia.

Joris e Kalitventzeff

O procedimento desenvolvido por Joris e Kalitventzeff (1987) objetiva classificar
as varidveis e medicdes envolvidas em qualquer tipo de modelo de planta. O sistema
de equacdes que representa a operacao da planta envolve varidveis de estado (tempera-
tura, pressdo, taxas de fluxos parciais molares de componentes e extensio de reacdo),
medidas e varidveis de ligacao (as que relacionam certas medidas com as varidveis de
estado). Este sistema € composto de balancos de massa e energia, relacdes de equilibrio
liquido-vapor e etc. A classificacdo de varidveis ndo medidas e das medi¢des € alcan-
cada pela permuta de linhas e colunas da matriz de ocorréncia correspondente a matriz

Jacobiana do modelo.

Na maioria dos casos, o procedimento estrutural é capaz de determinar se as medi-
coes podem ser corrigidas e quando elas possibilitam o computo de todas as varidveis
de estado do processo. Em algumas configuracdes esta técnica, usada sozinha, falha na
deteccao de varidveis indeterminaveis. Esta situacdo surge quando a Jacobiana usada na

resolugdo € ndo inversivel.
Madron

O procedimento de classificacao desenvolvido por Madron € baseado na conversao
da matriz com as equagdes do modelo da planta lineares ou linearizadas para a forma
candnica. Inicialmente é formada uma matriz composta, contendo varidveis medidas
e ndo medidas e um vetor de constantes. A seguir € realizada uma elimina¢do Gauss-
Jordan, usada para pivotear as colunas pertencentes as quantidades ndo mensuradas. Na
fase seguinte, o procedimento aplica a eliminac¢ao sobre uma sub-matriz resultante que
contém varidveis mensuradas. A forma canonica final é obtida pelo rearranjo de linhas e

colunas da macro-matriz, a qual permite a classificacdo de ambos os tipos de varidveis.
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O usudrio deste procedimento deve prover estimativas inicias para todas as varidveis.

Esta estratégia é extensamente descrita na monografia de Madron (1993).

3.7 Decomposicao Usando Transformacoes Ortogonais

Crowe et al. (1983) propuseram uma importante estratégia para o desacoplamento
de varidveis mensuradas a partir das equacgdes lineares das restri¢des. Este procedimento
permite tanto a reduc¢do do problema de reconciliacao de dados quanto a classificacdo
das varidveis do processo. Ele € baseado no uso de projecido de matrizes para eliminar
as varidveis nao medidas. Posteriormente Crowe estendeu essa metodologia (CROWE,
1986, 1989a).

Uma decomposi¢do equivalente pode ser realizada usando as transformagdes orto-
gonais QR (em Sédnchez ef al. (1992)). As fatoragdes ortogonais foram primeiro usadas
para por Swartz (1989) no contexto das técnicas de sucessivas linearizacOes para eli-
minar as variaveis ndo mensuradas das equacdes de restricio (ROMAGNOLI; SANCHEZ,
2000).

3.7.1 Abordagem da Projecao de Matrizes

Representando um processo em estado estaciondrio através de:

Aix+Au=0, x eR% ueR", (3.47)

onde x é o vetor (g x 1) das varidveis medidas e u é o vetor (n x 1) das varidveis nao

medidas. A e A; sdo matrizes compativeis de dimensdo (m x g) e (m X n).

Uma matriz de projecdo P foi definida por Crowe tal que P pré-multiplicando a

matriz Jacobiana A, resulta em:

PA, =0 (3.48)
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As colunas de P abarcam o espacgo nulo de A», e assim as varidveis ndo medidas sdo

eliminadas. Para obter a matriz de projecao P, Crowe prop0s o seguinte procedimento:

1. Reduzir as colunas de A, para obter a matriz X com colunas linearmente inde-
pendentes
AcAs=|X 0| (3.49)

onde A3 representa a matriz inversivel que realiza as operacdes necessdrias sobre
Aj.

2. Particionar X tal que
X; 0
X, 0

AsALA3 = (3.50)

com X quadrada e inversivel. Entdo P € calculado pela seguinte expressao:
P— [_XZX;I I }A4 (3.51)
Finalmente o problema reduzido é formulado como:
Gx =0 (3.52)
onde

G = PA (3.53)

A reconciliagdo de dados pode agora ser realizada sobre um subsistema reduzido

contendo somente variaveis mensuradas.

3.7.2 Abordagem da Fatoracao QR

Uma decomposicio alternativa pode ser realizada usando a fatoracdo QR da ma-
triz A, para desacoplar as varidveis ndo medidas das medidas(SANCHEZ; ROMAGNOLI,
1996).
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TEOREMA 3.5 (Teorema da Fatoracao QR (DAHLQUIST; BJORK, 1974))
Seja A uma matriz (m X n) comm > n e n colunas linearmente independen-

tes. Entdo existe uma tinica matriz Q (m x m),

d ... 0
Q'0=D;, D;=|: . | d>0k=1,....n (3.54)
0 ... dy
e uma tinica matriz triangular superior R (m x n), com Ry, = 1,k=1,...,n
tal que
A=QR (3.55)

Se A tem o seu posto deficiente a fatoragcao QR pode ser modificada de um modo

simples para que fique da seguinte forma:

Rii Rz
AlL= | Qi Q| (3.56)
0 0
onde r = posto(A), Q é ortogonal, Ry é triangular superior e IT é uma permutagdo. Se
ATl = [ac1,..- a0 € Q = [q1,...,qn], entdo para k = 1,...,n, tem-se que
min{rk}
ag = Y, Trpq; €span{qi,...,q,} (3.57)

i=1

Segue que para qualquer vetor que satisfaca Ax = b,

M'x — [S] e QTh = [;] (3.58)
Z

onde s e i sdo vetores de dimensao r, z ¢ um vetor de dimensdo (n—r) e 1 é um vetor de

dimenséo (m —r).

De volta ao problema da reconciliacdo, a fatoracao QR da matriz A, permite obter

as matrizes Q, e R, e a matriz de permuta I, tais que:
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Aolly = QuRu (359)

onde Q, ¢ R, podem ser divididas em:

Rul Ru2
0 0

(3.60)

Q= | Qu Qul.Ri-

com r, = posto(A,) = posto(Ry). Tem-se que Q, € uma matriz ortogonal e Ry; é uma
matriz inversivel triangular superior de dimensao r,. Do mesmo modo as varidveis ndo

mensuradas do processo podem ser particionadas em dois subconjuntos:

My = [ Hr ] (3.61)

Wy—r,

Pré-multiplicando as restri¢des linearizadas por Q! = Q!, obtém-se

X
TA; Ry R
Qul 1 ul u2 u, —0 (3.62)
QLA 0 0
un—ru

as primeiras r,, equacoes para u,, podem ser escritas em termo das outras varidveis:

u, = R 'QA;x—R 'Rpu,_, (3.63)

como as variaveis nao medidas ndo aparecem nas equagdes restantes, o primeiro sub-

problema reduzido se torna:

PROBLEMA 1

mxin(y —x)T¥ l(y —x) (3.64)

Gx =0 (3.65)
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onde
G, = QA

PROBLEMA 2
Estimar as variaveis ndo medidas, u, resolvendo a Eq. 3.63 onde os componentes u,,_,,

sdo arbitrariamente colocados. A unicidade de u € relaciona a estimabilidade do sistema.

3.8 Reconciliaciao de Dados Linear com Todas as Varia-
veis Medidas

Este problema pode ser formulado como:

n;in](y—x)T‘P_l(y—x) (3.66)

A1X:0

onde A é uma matriz (m X g) com constantes conhecidas. Neste caso todas as varidveis

sao redundantes.

3.8.1 Meétodo dos Multiplicadores de Lagrange

Introduzindo o erro da medida nas restricdes do processo tem-se que
Al(y—€)=0 (3.67)
Conseqiientemente, o problema de otimizagdo se torna agora

min eT¥ ¢ (3.68)

&

A1X:0

A solucgdo € obtida pelo Método dos Multiplicadores de Lagrange. O Lagrangiano
para este problema é
L=¢e"Wle-2AT(Aly—Aje) (3.69)
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Como Y € positivamente definida e as restri¢des sao lineares, as condi¢cdes necessdrias

e suficientes para a minimizacao sio:

JdL

— =2%"'e4+2ATA =0 (3.70)
de
oL
com
e =—PATA (3.71)
A=—(APAD) Ay (3.72)

E finalmente, o estimador para as varidveis do processo, X, pode ser obtido como

x=y—PAT(A;PAT) 'Ay (3.73)

3.8.2 Método da Fatoracio QR

Usando-se o método da fatoracdo QR, o problema de estimativa por minimos qua-
drados ponderados sujeito a restricdes € transformado em um problema nao sujeito a

restri¢oes. Para tanto, os seguintes passos devem ser dados:

Passol: Computar a solugdo geral do sistema indeterminado (A;x = 0). Usando o
procedimento indicado na Secdo 3.7.2. A Fatoracdo ortogonal QR de A produz as
matrizes Qy, Ry e Il que permitem o calculo de Q,1, Qx2, Ryi, Ry, X, € X, ., tais

que:

Alnx - QxRx (374)

Rxl Rx2
0 0

Q= |Qu Qo Ri= (375)
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n'x = [ X ] (3.76)

Xg*rx

onde ry =posto(R,1)=posto(A;). A solucdo geral do problema é:

x, = —R'RoX, (3.77)

X

onde X, _,, € um vetor arbitrario

Passo 2: Formulagdo do problema nao restrito. Aplicando-se os resultados anteriores, o

vetor (y — x) da fungdo objetivo é modificado tal como segue:

=% =y-| L Ix2][ " ]:

Xg*rx
y+LaR ' Roxg r, —Loxe , = (3.78)

y+ (leR;llR)Q - Ix2)Xg—rx

onde

ML=| 1y 1o | T=LiR 'Ro-I, (3.79)

I representa uma matriz identidade (g x g) e I é uma matriz [g x (g — r,)] com colunas

independentes.

A minimizacio nio restrita pode agora ser declarada como:

min(y + ixg,rx)T‘I”1 (y+ ixg,rx) (3.80)

Passo 3: Estimativa de x. A solu¢do do problema acima é:
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Ko, = —(T"P ') TPy (3.81)

usando-se o valor de X, , a equagdo 3.77 € resolvida para se calcular X, .

Nota-se também que a dimensdo do problema de otimizacdo nao sujeito a restricoes

€ menor que a do problema original.

3.9 Reconciliacao de Dados com Variaveis nao Medidas

Segundo Romagnoli e Sdnchez (2000), o pressuposto que todas as varidveis sao me-
didas € geralmente falso, pois na pratica, algumas varidveis ndo sao medidas e precisam
ser estimadas. Na Secdo anterior, a decomposi¢cao de um problema de reconciliacdo
de dados linear envolvendo somente variaveis mensuradas foi discutida, levando a um
problema de minimos quadrados reduzido. Nesta se¢do, sdo usados estes conceitos para
prover uma solucao geral do problema de reconciliacdo de dados linear quando algu-
mas das varidveis nao sao medidas. A solucdo € baseada no desacoplamento entre as
varidveis nao medidas e as varidveis medidas, usando-se fatoracao ortogonal QR. Desta

forma, o problema global de estimativa € dividido em dois sub-problemas.

Considerando-se as equagdes de restricao

Ax+Au=0 (3.82)

Realizando-se uma decomposicao QR sobre a matriz A,, as matrizes Q,, R, e I,

sdo obtidas tais que:

AZHu - QuRu (383)
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Rul Ru2
0 0

Q=|Qu Qu| Ru= (3.84

onde r,=posto(A;)=posto(R,1). o vetor das varidveis ndo medidas é particionado em

dois subconjuntos

Mla= (3.85)
unfru
Pré-multiplicando as restricdes lineares por QT, obtém-se
Qi Aix+R,u, +Rpou, ,, =0 (3.86)

QA x =0

Realizando a reconcilia¢io no subsistema desacoplado representado pelas varidveis

mensuradas x e as restricoes

QLAIXx=G,x=0 (3.87)

a solucdo do sistema é:

£=y—-YGI(G,¥YG]) 'G,y (3.88)

Contudo, este problema pode ser reduzido ainda mais, usando-se os conceitos de-
senvolvidos anteriormente, para o caso no qual todas as varidveis sdo medidas, levando

a solucdo de uma seqiiéncia de sub-problemas menores.

Para as varidveis ndo medidas, tem-se em geral:
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v, =—R;Q1Ax—R Ru,_,, (3.89)

onde os componentes u,_,, sdo dispostos arbitrariamente. Pode-se ter, assim, dois ca-

SOS:

1. Posto(Ry) =n

2. Posto(R,1) <n

Caso(1) Todos os parametros ndo medidos sdo estiméveis (observaveis) e uma solucao
Unica para as varidveis ndo medidas é possivel usando-se os valores mensurados

ajustados e as equacdes de balanco;

Caso(2) Algumas varidveis ndo mensuras do processo ndo sdo estimdveis e é possivel

um infinito ndmero de solugdes. Assim, a solug¢do bdsica é:

u, =-R QAKX w,,,=0 (3.90)

3.10 Conclusao

A abordagem para solucido do problema de minimizacdo utilizada neste trabalho
€ a da fatoracdo QR, que foi escolhida no lugar da matriz de proje¢dao de Crowe por

sua implementagdo mais simples a partir do pacote de métodos numéricos utilizado, o
IMSL.

Os procedimentos vistos neste Capitulo, em conjunto com as técnicas exploradas no
préximo, permitem uma implementagdo pratica para solu¢do do problema de reconcili-
acdo, retificacdo e coaptacdo de dados. Esta implementacdo, para reconciliacdo linear

de vazao maéssica e em estado estaciondrio, € descrita no Capitulo 5.
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4 Deteccdao de Erros Grosseiros

It is only possible to assess uncertainty, not to prove hypotheses
John Tukey

4.1 Introducao

A técnica de reconciliacdo de dados depende crucialmente do pressuposto da pre-
senca exclusiva de erros aleatérios nos dados e da auséncia de erros sistematicos tanto
nas medidas quanto nas equagdes do modelo. Se esse pressuposto for invélido, a recon-
ciliagdo pode levar a grandes ajustes sobre os valores medidos e as estimativas resultan-
tes podem ser bastante inexatas e por vezes infactiveis. Assim, é importante identificar
tais erros sistemdticos ou grosseiros antes das estimativas reconciliadas finais serem

obtidas. Os fundamentos das técnicas de detec¢do sdo abordados neste capitulo.

4.2 Conceitos Basicos

No Capitulo 3, foi dito que a reconciliacdo pode ser realizada somente se restri¢oes
estdo presentes. O mesmo pode ser dito com respeito a detec¢do de erros grosseiros.
Sem a disponibilidade de restri¢des para a verificacdo das medidas, a deteccdo de erros
grosseiros nao pode ser realizada. Portanto, a reconciliacdo de dados e a deteccdo de

erros grosseiros exploram a mesma informacdo disponivel a partir das medidas e das
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restri¢des. Estas técnicas estdo portanto relacionadas e interagem no processamento de
dados.

Existem dois tipos principais de erros grosseiros, como indicado no Capitulo 2. Um
estd relacionado ao desempenho do instrumento e inclui viéses de medida, tendéncias,
descalibracao e falha total de instrumentagdo. O outro € relacionado ao modelo de restri-
coes e inclui perdas ndo contabilizadas de material e energia resultantes de vazamentos
em equipamentos de processo ou inacurdcias de modelagem devido a parametros ine-
xatos. Vdrias técnicas foram propostas e desenvolvidas para a detecc@o e eliminagdo
destes dois tipos de erros grosseiros. Antes de descrever estas técnicas, € melhor ini-
cialmente dispor de forma clara os requisitos de uma estratégia de deteccao de erros
grosseiros. Isto leva a um melhor entendimento sobre a variedade de técnicas que sdo

propostas, suas interrelacdes e os resultados possiveis de cada uma.

Qualquer estratégia abrangente de detec¢do de erros grosseiros deve possuir as se-

guintes capacidades:

e Habilidade de detectar a presenca de um ou mais erros grosseiros entre os dados

(problema de detecg@o);

e Habilidade de identificar o tipo e a localizacdo do erro grosseiro (problema de

identificacdo);

e Habilidade de localizar e identificar multiplos erros grosseiros que possam estar
presentes simultaneamente entre os dados (problema da identificacao de multiplos

eITos grosseiros);

e Habilidade de estimar a magnitude dos erros grosseiros (problema de estimativa).

Nem todas as técnicas de detec¢do de erros grosseiros podem preencher os requisi-
tos propostos acima. O ultimo dos requisitos, ainda que til, ndo € absolutamente ne-
cessario. Uma estratégia de detecc@o de erros grosseiros pode ser analisada em termos
dos métodos que esta usa para atacar os trés principais problemas: deteccao, identifica-

¢do de um unico erro grosseiro e identificacdo de multiplos erros grosseiros, sendo que
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o desempenho de uma estratégia € funcdo direta destes métodos que lhe compde. No

presente trabalho ndo serd abordada a identificacdo de multiplos erros grosseiros.

4.3 Testes Estatisticos Basicos para a Deteccao de Erros
Grosseiros

Este componente da estratégia de detec¢do de erros grosseiros tenta responder a
questdo de estarem presentes erros grosseiros ou nao entre os dados. Como todos os
métodos de detec¢do se utilizam direta ou indiretamente do fato que a presenca de erros
grosseiros entre as medidas causam a violacdo das restricdes do modelo, entdao se as
medidas ndo contém quaisquer erros aleatorios, a violacao de qualquer restri¢do do mo-
delo por um valor medido pode ser imediatamente interpretada como devida a presenca
de erros grosseiros. Este ¢ um método puramente deterministico. J4 foi pressuposto,
contudo, que todas as medidas contém erros aleatdrios, devido aos quais ndo se pode
esperar que as medidas satisfacam estritamente qualquer restricdo de modelo, mesmo
se erros grosseiros estdo ausentes. Assim, hd que ser feita uma “permissao” de violacao

das restricdes devido a erros aleatérios.

Sob uma distribuicdo de probabilidades pré-definida para os erros aleatérios, uma

abordagem probabilistica € usada para resolver este problema.

O principio basico na detec¢do de erros grosseiros € derivado da deteccdo de des-
locamento de dados em aplicacdes estatisticas. O erro aleatdrio inerente a qualquer
medida € pressuposto seguir uma distribui¢do normal com média zero e variancia co-
nhecida. O erro normalizado, que é a diferenca entre o valor medido e o valor médio
esperado, dividido pelo seu desvio padrdo, segue uma distribui¢do normal padrdo. A
maioria dos erros normalizados estd dentro de um intervalo de confianga (1 — &) a um
nivel de significancia o escolhido. Qualquer valor (um erro normalizado) que caia fora

deste intervalo de confianca € declarado como um deslocamento ou um erro grosseiro.

Um grande numero de testes estatisticos € derivado deste principio bdsico e estes
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sdo capazes de detectar erros grosseiros, mas nem todos testes sdo capazes de identifi-
car os diferentes tipos e a localizacdo destes erros. Alguns testes bdsicos sdo capazes
de detectar somente erros de medidas (viéses). Outros testes s6 podem detectar erros
no modelo do processo ou vazamentos. Por outro lado, o teste generalizado da razao de
verossimilhanga, o qual € derivado do principio da estimativa por maxima verossimi-
lhanga em estatistica, pode ser usado tanto para detectar problemas de instrumentagdo

como vazamentos no processo.

As técnicas estatisticas mais comumente usadas para deteccdo de erros grosseiros
sdo baseadas no teste de hipdtese. Em um caso de detec¢do de erro grosseiro, a hipétese
nula, Hy, é a de que ndo hd erros grosseiros presentes e a hipotese alternativa, Hy, é
a de que hd um ou mais erros grosseiros no sistema. Todas as técnicas estatisticas
para a escolha entre estas duas hipdteses fazem uso de uma estatistica de teste a qual é
uma funcao das medidas e do modelo de restricdes. A estatistica de teste € comparada
com um valor pré-determinado de referéncia e a hipétese nula € rejeitada ou aceita
dependendo se esta estatistica excede o valor de referéncia ou ndo. O valor de referéncia

¢ também conhecido como critério de teste, valor critico ou valor critico de teste.

O resultado de um teste de hipdtese nao € perfeito. Um teste estatistico pode de-
clarar a presenca de erros grosseiros quando, de fato, ndo ha nenhum erro grosseiro
presente (Hj é verdadeiro). Neste caso, o teste comete um Erro do Tipo I, ou levanta
um alarme falso. Por outro lado, o teste pode detectar a medida como livre de erros,
quando de fato esta contém um ou mais erros. Este € um Erro do Tipo II. O poder
de um teste estatistico, que corresponde a probabilidade da correta detec¢do, € igual a
probabilidade de 1— Erro do Tipo II. O poder e a probabilidade do Erro do Tipo I em

qualquer teste estatistico estdo intimamente relacionados.

O poder, ou a poténcia, de um teste estatistico pode ser aumentado através da per-
missdo para uma probabilidade maior para o Erro do Tipo I. Portanto, quando se projeta
um teste estatistico, a poténcia do teste deve ser balanceada face a probabilidade de falsa
deteccdo. Se a distribui¢do de probabilidade da estatistica de teste pode ser obtida sob

a consideracdo da hipdtese nula, entdo o critério de teste pode ser selecionado de modo
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que a probabilidade do Erro do Tipo I seja menor ou igual a um valor especificado o.. O

parametro o é também chamado de nivel de significancia para o teste estatistico.

Serdo, a seguir, considerados testes estatisticos para a deteccao de erros grosseiros

considerando-se modelos lineares e operacdo em estado estaciondrio.

Assume-se um modelo de restri¢des lineares dado por

Ax=c¢ 4.1

onde A é a matriz das restri¢des lineares e o vetor ¢ contém coeficientes conhecidos.
Normalmente, para fluxos lineares, ¢ € o vetor zero, a menos que algumas das varidveis
sejam conhecidas exatamente. Como nos capitulos anteriores, os erros nas medidas tém
uma distribui¢@o pressupostamente normal e t€m uma matriz de variancia-covariancia,

Y, conhecida.

Quatro testes estatisticos basicos foram desenvolvidos e amplamente aplicados para
a deteccdo de erros grosseiros. Para simplificar a descricao destes testes, um modelo

linear com todas as varidveis medidas serd inicialmente proposto.

Os dois primeiros testes sdo baseados no vetor dos residuos de balango, r, o qual é

descrito por:

r=Ay—c 4.2)

Na auséncia de erros grosseiros, o vetor r segue uma distribuicao normal multivari-

ada com média zero e uma matriz de variancia-covariancia, V, dada por

V =cov(r) = APAT (4.3)

Portanto, sob Hp, r(0,V). Na presenca de erros grosseiros, os elementos do vetor

residual r refletem o grau de violagc@o das restricdes do processo (leis de conservagao
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de massa e energia). Por outro lado, a matriz V contém informagdo sobre a estrutura
do processo (matriz A) e sobre a matriz de variancia-covariancia. As duas quantidades,
r ¢ V, podem ser usadas para construir estatisticas para detectar a presenga de erros

grosseiros.

4.3.1 O Teste Global (Global Test - GT)

O Teste Global usa o teste descrito por

y=r'Vlr (4.4)

Sob Hy, a estatistica acima segue uma distribuicio y> com v graus de liberdade,
com V igual ao posto da matriz A. Se o critério de teste for escolhido como xlzf v
onde xlzf o,y € 0 valor critico da distribui¢ao x? a um dado nivel de significAncia o,
entdo Hy é rejeitado e um erro grosseiro € detectado se y > )(12_ o.v- Esta escolha do
critério de teste assegura que a probabilidade de Erro do Tipo I para este teste € menor
ou igual a ¢. O teste global combina todos os residuos das restricdes na obtencdo da

estatistica de teste e assim da lugar a um teste multivariado ou coletivo.

Para esclarecer a implementacao deste teste € considerado um sistema de troca de

calor com bypass (NARASIMHAN; JORDACHE, 2000), mostrado na Figura 4.1.

2¢4%ﬁ9—e+
3%{>VAL<} 5

Figura 4.1: Sistema de troca de calor com bypass (NARASIMHAN; JORDACHE, 2000)




4.3 Testes Estatisticos Bdsicos para a Deteccdo de Erros Grosseiros

65

Tabela 4.1: Reconciliacdo de dados com a presenga de erros grosseiros para 0 processo
da Figura 4.1 (NARASIMHAN; JORDACHE, 2000)

Numero Valores Verdadeiros Valores Mensurados Valores
da Corrente dos Fluxos (kg/min) dos Fluxos (kg/min) Reconciliados (kg/min)

1 100 100,91 100,89
2 64 68,45 65,83
3 36 34,65 35,05
4 64 64,20 65,83
5 36 36,44 35,05
6 100 98,88 100,89

APLICACAO 4.1 Considerando-se a reconciliagdo sobre os fluxos do trocador
de calor ilustrado na Figura 4.1, assume-se que todos os fluxos sejam medidos e os
valores verdadeiros, os medidos e os reconciliados (desconsiderando-se a presenca
de erros grosseiros) estdo dispostos na Tabela 4.1. A matriz das restricdes para este

processo é dada por

(1 -1 -1 0 0 0]

0 1 0 -1 0 0
A=

0 0 1 0 -1 0

o0 0 0 1 1 —1

onde as linhas correspondem aos balancos materiais (fluxos) para o splitter, o tro-
cador de calor, a vdlvula de bypass e o mixer e as colunas correspondem as seis
correntes. Os residuos das restrigcoes, dado pela Equacdo 4.2 para as dadas medidas
sdo iguais a

r=| —2,19 4,25

~1,79 1,76

e a matriz varidncia-covaridncia dos residuos das restrigcoes, através de 4.3, é igual

a

[ 3 -1 -1 0|

1 2 0 -1
V=

10 2 -1

0 -1 -1 3

Usando-se a Equacdo 4.4, a estatistica do teste global é computada como 16,674.
Isto pode ser verificado como sendo igual a soma dos quadrados das diferencas entre
os valores medidos e reconciliados. O critério de teste, em um nivel de significancia
de 5%, para uma distribuicio x> com 4 graus de liberdade ¢é igual a 9,488. Desta

forma o teste global rejeita a hipotese nula, Hy, e um erro grosseiros é detectado.
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4.3.2 Teste Nodal ou Teste da Restricao (Nodal Test - NT)

O vetor r também pode ser usado para derivar estatisticas de teste, uma para cada

restri¢do i, na forma

. i=1,2,...,m (4.5)

Zy; =

ou escrevendo na forma vetorial

Z, = [diag(V)]l/zr (4.6)

onde diag(V) é a matriz diagonal cujos elementos sdo V;;. O teste nodal ou teste da
restricdo usa as estatisticas de teste z,; para a detec¢do de erros grosseiros. z,; segue
uma distribui¢do normal padrdo N(0,1) sob Hy. Se qualquer uma das estatisticas z,;
excede o critério de teste z;_4 /2, onde z;_4 /> € 0 valor critico da distribui¢do normal

padrdo para um nivel o de significancia, entdo um erro grosseiro € detectado.

Ao contrério do teste global, o teste nodal processa cada residuo de restri¢ao sepa-
radamente e dispde m testes univariados. Como multiplos testes sdo realizados usando
o mesmo valor critico, isto aumenta a probabilidade que um destes testes possa ser
rejeitado mesmo se nenhum erro grosseiro estiver presente. Em outras palavras, a pro-
babilidade do Erro do Tipo I serd maior que o valor especificado de . Se € desejavel
controlar a probabilidade de Erro do Tipo I, o nivel de significAncia modificado 3, pro-

posto por Mah e Tamhane (1982) pode ser usado:

B=1-—(1—ca)"/™ 4.7

Para qualquer valor especificado de ¢, o valor modificado de 3 pode ser computado
a partir da Equacgdo 4.7 e o critério de teste para todos os testes nodais pode ser escolhido
como zj_p /. Isto assegura que a probabilidade de qualquer um dos testes nodais ser
rejeitado sob Hy seja menor ou igual a .. Deve-se notar que o € apenas o limite superior

da probabilidade de Erro do Tipo I e no sentido de se assegurar que a probabilidade de
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Erro do Tipo I seja exatamente igual a o, pode-se adotar um critério de teste por tentativa
e erro através de simulacdo. Como alternativa, Rollins e Davis (1992) propuseram o uso

de um valor critico baseado no intervalo de confianga de Bonferroni, o qual é dado por

B=o/m (4.8)

Para valores grandes de m, a Equacao 4.7 se reduz a Equacao 4.8.

E possivel se obter outras formas do teste nodal através do uso de transformagdes
lineares dos residuos das restri¢des. Contudo, nem todas estas formas possuem a mesma
poténcia de deteccdo de erros grosseiros. Crowe (1989b) obteve uma forma em particu-
lar do teste nodal que detém a propriedade da mdxima poténcia. As estatisticas do teste

nodal de méxima poténcia sdo dadas por:

(4.9)

* —
Zr,i -
ou, se escrevendo na forma vetorial:

1/2

z; = [diag(V")] ""V'r (4.10)

O critério de teste € escolhido como sendo o mesmo do teste nodal padrdo. Se exis-
tir um erro grosseiro no processo, entao o valor esperado do maximo entre as estatisticas
do teste dadas pela Equacdo 4.10 € maior que o valor esperado do méximo entre as es-
tatisticas do teste dadas pela Equacdo 4.5. Isto implica que se houver um erro grosseiro,
entdo o teste nodal baseado na estatistica da Equagdo 4.10 tem uma maior probabilidade
de detecta-lo do que o teste baseado nas estatisticas da Equacdo 4.5. Se as estatisticas do
teste nodal sdo derivadas usando qualquer outra transformacao linear sobre os residuos,
estas ndo possuem esta propriedade. Assim, o teste nodal baseado nas estatisticas da

Equacgdo 4.10 tem a propriedade da mdxima poténcia - MP.
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APLICACAO 4.2 Para o processo considerado no exemplo 4.1, os residuos das
restricdes e sua matriz de covaridncia foram calculados. A partir destes dados, as
estatisticas do teste nodal sdo obtidas: | 0,687 3,0052 1,2657 1,0161 ] o
critério de teste em uma distribuicdo normal padrdo, a um nivel de significincia de

5% é de 1,96, assim, somente o teste para o residuo da restri¢cdo 2 é rejeitado.

4.3.3 Teste da Medida (Measurement Test - MT)

O terceiro teste € baseado no vetor dos ajustes as medidas

a—y—% (4.11)

onde X € o vetor das estimativas reconciliadas obtidas a partir da Equacdo 3.73, por

exemplo. Usando esta solucdo, os ajustes também podem ser escritos como

a=YATV 1y (4.12)

o qual segue, sob Hy, uma distribuicdo normal multivariada: N(0,W), onde

W = cov(a) = PATV 1y (4.13)
A seguinte estatistica,
Za,j = ‘a_J| ., J=12,....n (4.14)
Wij

conhecida como a estatistica do teste da medida, segue uma distribui¢do normal padrao,
N(0,1) sob Hy. Tamhane (1982) mostrou que para uma matriz de covariancia ¥ nao
diagonal, um vetor de estatisticas de teste com maxima poténcia para a deteccao de um

tinico erro grosseiro é obtido pela pré-multiplicacio de a por ¥ !, o que resulta em
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d=¥'a (4.15)

Sob Hp, d é também normalmente distribuido com média zero e uma matriz de

covariancia

W = cov(d) = AT(APAT) AT (4.16)

Mah e Tamhane (1982) propuseram a seguinte estatistica

Wj=—2=, j=12...n 4.17)

conhecida como teste da medida de maxima poténcia, o qual segue uma distribuicao
normal padrdo, N(0,1) sob Hy. De um modo similar ao teste nodal, o teste da medida

também envolve multiplos testes univariados.
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APLICACAO 4.3 A partir  dos  valores  medidos e  reconci-
liados  listados na  Tabela 4.1, os  ajustes  sdo  computados:

[1,0233 2,6167 —0,4033 —1,6333 1,3867 —2,0067]. A matriz de

covaridncia dos ajustes as medidas é dada por

0,6667 —0,1667 —0,1667 —0,1667 —0,1667 —0,3333
~0,1667  0,6667 0,1667 —0,3333  0,1667 —0,1667
—0,1667  0,1667  0,6667 0,1667 —0,3333 —0,1667

W =
—0,1667 —0,3333 0,1667 0,6667 0,1667 —0,1667
—0,1667 0,1667 —0,3333 0,1667 0,6667 —0,1667
—0,3333 -0,1667 —0,1667 —-0,1667 —0,1667 0,6667
As estatisticas do teste da medida sdo entdo obtidas:

[ 1,2533 3,2047 0,494 2,0004 1,6983 12,4577 ] devido a matriz de
covaridncia dos erros nas medidas ser diagonal neste exemplo, as estatisticas
de mdxima poténcia para o tese da medida sdo também as mesmas. Para um
nivel de significancia de 5%, o critério de teste normal padrdo é 1,96. A partir
destas informagoes, os testes para as medidas 2, 4 e 6 sdo rejeitados. O nivel de
significancia dado pela desigualdade de Sidak (Eq. 4.7) é igual a 0,0085, enquanto
o baseado no intervalo de confianca de Bonferroni (Eq. 4.8) é igual a 0,0083.
Correspondendo a estes niveis de significancia modificados, os critérios de teste sdo,
respectivamente, 2,6315 e 2,6396. Assim, se forem usados os niveis de significancia

modificados, somente a medida 2 é rejeitada.

4.3.4 Teste da Razao de Verossimilhanca Generalizado (Generalized
Likelihood Ratio Test - GLR)

O quarto teste para a deteccdo de erros grosseiros em estado estaciondrio € o teste
da razdo de verossimilhanga generalizado, baseado no principio da maxima verossimi-
lhanga. Em contraste com outros testes, a formulacao deste teste requer um modelo do
processo na presenca de erros grosseiros, também conhecido como modelo de erros
grosseiros. Este teste pode identificar diferentes tipos de erros grosseiros para os quais

sejam fornecidos modelos.
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O modelo para erros grosseiros para um viés de magnitude desconhecida b na me-

dida j é dado por:

y=X+¢+be; (4.18)

onde e; € o vetor unidade com valor 1 na j-€ésima posi¢@o e zero nas demais.

Por outro lado, vazamentos de material devem ser modelados como parte das restri-
coes, posto que podem ser consideradas “correntes”. Um vazamento de fluxo méssico

em um noé i do processo com uma magnitude b desconhecida, pode ser modelado como:

Ay —bm; =c¢c 4.19)

Os elementos do vetor m; sdo relativamente faceis de definir quando somente ba-
langos com fluxos totais estdo envolvidos. Se o vazamento vem de uma unidade i, entdo
somente a restri¢cao de fluxo para este vetor da unidade € afetado e assim m; € idéntico
a e;. Contudo, se as restricdes também incluem balang¢os de componentes e balancos
de energia (com valores conhecidos de composi¢@o e temperatura), entao o vetor m; s
pode ser definido aproximadamente a partir de uma decisao arbitraria. Uma recomen-

dacdo de Narasimham e Mah (1987) € escolher os elementos de m; da seguinte forma:

1. Correspondendo a restricdo de fluxo de massa total da unidade i, m; tem o valor

de 1 na i-ésima posicao;

2. Correspondendo a restricao de fluxo de energia associada ao né i, o valor do i-
€simo elemento de m; pode ser escolhido como a entalpia especifica média das
correntes que incidem no n6 i. O mesmo pode ser aplicado a restri¢ao do fluxo de

um componente para o no i, substituindo a entalpia especifica pela concentracio;

3. Os elementos em m; ndo associados com restri¢des sobre o né i, sdo escolhidos

como iguais a zero.
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Perdas de energia e de fluxos de componentes no né i também podem ser modeladas
pela Equacdo 4.19, escolhendo-se o elemento correspondente em m; igual a 1 e todos

0s outros elementos iguais a zero.

E possivel se derivar a distribuicio estatistica dos residuos das restri¢des sob Hj,
utilizando-se modelos de erros grosseiros quando um erro deste tipo esta presente entre
as medidas ou nas restrigdes. Os residuos das restricdes seguem uma distribui¢c@o nor-
mal sob Hp, com média zero e matriz de covariancia dada pela Equacgao 4.3. Sob Hj,
os residuos das restri¢des continuam seguindo uma distribuicdo normal com matriz de
covariancia dada pela eq. 4.3, mas o valor esperado depende do tipo de erro grosseiro
presente. Se um erro grosseiro devido a um viés de magnitude b esté presente na medida

J, entao:
E[r| = DbAe; (4.20)
Por outro lado, se um erro grosseiro devido a um vazamento no processo esta pre-
sente nas medidas no no i, entdo:
E[r] = bm; (4.21)

Portanto, quando um erro grosseiro devido a um viés ou vazamento no processo

estiver presente, pode-se definir:

E[r] = bf; (4.22)

onde

Ae; paraum viés na medida i

f, (4.23)

m; paraum vazamento no no i

Os vetores f; sdo também conhecidos como vetores de assinatura de erro grosseiro.
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Se define-se 1 como o valor esperado desconhecido de r, pode-se formular a hipétese

de detec¢do de erros grosseiros como:

Hy:u=0
H12[.L:bfk

(4.24)

onde Hy € a hipdtese nula que nenhum erro grosseiro esteja presente e H; € a hipotese
alternativa de que esteja presente ou um viés de medida ou um vazamento no processo.
A hipétese alternativa tem duas incégnitas, b e f;. O pardmetro b pode ser qualquer

nuimero real e f; pode ser qualquer vetor do conjunto F dado por:

F={Ae;m;:i=1,....m:j=1,...,n} (4.25)
onde m € o nimero de nds ou unidades do processo e n € o nimero de varidveis mensu-
radas.

No sentido de testar as duas hipoteses dadas pela Eq. 4.24, pode-se usar o teste da

razdo da verossimilhanca. Este teste, para este caso é dado por:

(4.26)

onde P{r|Hy} e P{r|H,} sdo as probabilidades de se obter o vetor residual r sob as
hipéteses Hy e H;. O supremo (sup na Equacdo 4.26) é computado sobre todos os
valores possiveis dos pardmetros presentes nas hipoteses. Usando-se uma funcdo de

densidade de probabilidade normal para r, pode-se reescrever a Equagdo 4.26 como:

o 0:5(r=bf) TV (r—bfy)

A = sup (4.27)

b, e—0,5rTV-Ir

como o lado direito da Equacdo 4.27 é sempre positivo, pode-se simplificar o célculo

através da escolha da estatistica:
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T=2InA=sup[r'V 'r—(r—bf)"V ! (r—bfy)] (4.28)
b.f;

A contabilidade de T € realizada da seguinte forma: para qualquer vetor f;, calcula-
se a estimativa b* de b, que dd o supremo na Equagdo 4.28. Assim, obtém-se uma

estimativa de maxima verossimilhanca:

b= (V) VIR (4.29)

substituindo »* na Equagdo 4.28 e denotando o valor correspondente de 7' por T, tem-se

Ty = di /Cy (4.30)

onde
dy =,V 'r 4.31)
Cy =,V 'f; (4.32)

Este procedimento é realizado para cada vetor f; no conjunto F e a estatistica 7 é

portanto obtida como:

T =supTy k=1,....m+n (4.33)
k

Seja f* o vetor que leva ao supremo na Eq. 4.33. A estatistica 7 é comparada com
um valor de referéncia 7T, pré-determinado e um erro grosseiro € detectado se T excede
T.,. Pode-se interpretar 7; como uma estatistica para testar a presenga do erro grosseiro
k. Como T € o méaximo entre os T, o teste GLR detecta um erro grosseiro se qualquer

das estatisticas 7}, exceder o valor critico. Assim o teste GLR, como o teste da medida
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e o teste nodal, realiza multiplos testes univariados para detectar um erro grosseiro. A
distribuicdo de T, sob Hy, é uma distribuicio y? central com um grau de liberdade.
Desta forma, com o objetivo de manter a probabilidade do Erro do Tipo I do teste GLR
menor ou igual a um dado valor o, pode-se escolher um critério de teste como y 12_ B.1°

o quantil 1 — 8 da distribuicio x> com um grau de liberdade, onde f3 é dado por:

B=1—(1—a)ms (4.34)

APLICACAO 4.4 Considerando-se erros grosseiros causados por viéses nas me-
didas para o processo considerado nas aplicacoes anteriores, o vetor de assinatura
para os erros grosseiros para um viés numa medida i é a i-ésima coluna da matriz
de restricoes mostrada na aplicacdo 4.1. As estatisticas do teste GLR computadas a
partir dos residuos das restricoes e sua matriz de covaridncia dada na aplicacdo 4.2
sdo | 1,5708 10,2704 0,244 4,0017 2,8843 6,0401 } As estatisticas do
teste GLR sdo o quadrado dos testes da medida de mdxima poténcia, computados na
aplicacdo 4.3. O critério de teste a um nivel de significancia de 5% e a dos niveis
modificados de significancia - Sidak e Bonferroni, sdo simplesmente o quadrado do
critério de teste normal padrdo | 3,8415 6,925 6,9676 ] respectivamente. As-
sim os testes GLR para as medidas 2, 4 e 6 sdo rejeitadas a um nivel de significincia
de 5% enquanto que somente o teste para a medida 2 é rejeitado sob os niveis de
significancia modificados.

Se se deseja também testar a presenga de vazamentos em todos os quatro nos, entdo
o0s vetores de assinatura para estes quatro erros grosseiros sdo simplesmente os ve-
tores unidade. As estatisticas do teste GLR para estes quatro erros grosseiros sao
dadas por | 1,5708 13,2496 0,3844 6,0401 |. Os testes GLR para vazamen-
tos nos nos 2 e 4 sdo rejeitados a um nivel de significancia de 5% enquanto o teste

para vazamento sob os niveis de significancia modificados rejeitam somente o no 2.
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4.4 Testes Estatisticos para Modelos em Estado Estado
Estacionario

Nas se¢Oes anteriores, diferentes testes estatisticos para detec¢ao de erros grosseiros
foram descritos e implementados para o caso mais simples no qual todas as varidveis
sdo medidas diretamente. De um modo geral, como ja foi explanado no Capitulo 3,
podem estar presentes varidveis ndo medidas e/ou as medidas podem ser indiretamente
relacionadas as varidveis. Narasimham e Mah (1989) descreveram transformagdes sim-
ples através das quais os modelos gerais em estado estaciondrio podem ser convertidos

no modelo simples acima mencionado.

Usando-se estas transformacgdes, todos os testes estatisticos podem ser derivados

como descrito a seguir.

Se varidveis nao medidas estdo presentes, o0 modelo de restricdes € descrito por:

Ax+Au=c (4.35)

onde x : n x 1 € o vetor das varidveis mensuradas, u : p X 1 € o vetor das varidveis nao

medidas e A, tem o posto completo, p.

Como mostrado no Capitulo 3, as varidveis ndo medidas podem ser eliminadas pela
pré-multiplicagdo das restri¢des por uma matriz de proje¢do P : (m — p) x m, de posto

m — p, onde m € o nimero de restri¢des, de modo a gerar as restricdes reduzidas

PA;x =Pc (4.36)

Os residuos das restri¢des para o conjunto reduzido de restri¢des € definido em uma

forma exatamente andloga a Equagdo 4.2:

p=P(Ay—c) (4.37)
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A matriz de variancia-covariancia do vetor p é:

V, =cov(p) = PA|¥(PA;)" (4.38)

As estatisticas para os testes global, nodal e da medida podem ser obtidas usando
PA;, p e V, no lugar de A, r e V, respectivamente, nas equagOes apropriadas. Para se
derivar estatisticas para os testes GLR, os vetores de assinatura de erros grosseiros para

viéses e vazamentos sdo também transformados pela matriz de projecao.

Este vetor de assinatura transformado é dado por:

£, = Pf, (4.39)

onde f} € dado pela Equacdo 4.23. As estatisticas do teste GLR s@o entdo obtidas usando
as equacdes 4.30 até a 4.33, substituindo-se f;, V e r por fpk, V, e p, respectivamente.

Em alguns casos, as medidas ndo podem ser diretamente relacionadas as varidveis
como na Equacdo 3.2. Por exemplo, na Equagdo 3.19, onde a queda de pressao € rela-
cionada ao quadrado da varidvel de taxa de fluxo. Outro exemplo € a relagdo entre uma
medida de pH e a concentragdo de ions de hidrogénio e talvez a temperatura do processo.
Estas relagdes sao tipicamente nao lineares, mas por simplicidade serdo representadas

aqui por equagdes lineares:

y=Dx+te (4.40)

assumindo-se as restri¢cdes sejam dadas por

Ax=c (4.41)

define-se as variaveis artificiais x, como
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X, = Dx (4.42)

entdo a Equacao 4.40 se torna

y=Xote (4.43)

As equacdes 4.41 e 4.42 podem ser escritas em conjunto como

0 A c
X, + X = (4.44)

-D 0
As equacdes 4.43 e 4.44 representam um modelo alternativo equivalente do pro-
cesso no qual as varidveis x seriam “varidveis ndo medidas” e as varidveis X, seriam

as “varidveis diretamente medidas”. Portanto, 0 método descrito para o tratamento de

varidveis nao medidas pode ser usado para derivar estatisticas para todos os testes.

A técnica descrita acima pode ser aplicada mesmo quando as medidas sdo relacio-
nadas as varidveis através de equagdes ndo-lineares. Contudo, as equacdes de restri¢ao
modificadas serdo ndo lineares e assim técnicas de reconciliacdo e de deteccao de erros

grosseiros ndo lineares terdo que ser usadas para resolucdo destes processos.

4.5 Técnicas para Identificacdo de um Erro Grosseiro

O segundo componente de uma estratégia de detec¢do de erros grosseiros trata do
problema de identificar corretamente o tipo e a localizacdo de um erro grosseiro que seja
detectado por um teste. E importante notar que o problema de identificacio somente
surge se os testes de detec¢do rejeitam a hipdtese nula. Nem todos os testes de deteccao
descritos nas se¢Oes anteriores sdo projetados para distinguir os diferentes tipos de erros
grosseiros. Somente o teste GLR é adequado para tanto porque este usa informagao

concernente ao efeito de cada tipo de erro grosseiro sobre o modelo do processo.
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No sentido de se comparar as diferentes técnicas desenvolvidas em conjunto com
os diferentes testes para identificacdo de erros grosseiros e se obter uma visdo geral das
interrelacdes, esta secdo se restringird a consideracdes sobre erros causados por viéses
nas medidas e somente a um Unico erro grosseiro presente entre as medidas. Neste caso,
o problema de identificag¢do se reduz a simplesmente identificar corretamente a medida

que contém O erro grosseiro.

As técnicas para identificagdo da medida contendo o erro vao de uma regra simples
até estratégias complexas, dependendo do teste que € usado. O teste da medida e o
teste GLR, em virtude do modo como sdo derivadas suas estatisticas, usam uma regra
simples para identificar o erro grosseiro. O teste GLR e o teste da medida de mdxima
poténcia sdo idénticos considerando-se erros grosseiros causados somente por viéses.
Neste caso, hd uma estatistica correspondente a cada medida. A regra de identificacdo
usada nestes testes pode ser formulada como “Identificar o erro grosseiro na medida

que corresponda a mdxima estatistica que exceda ao critério de teste”.

Devido a simplicidade da regra acima, diz-se que os testes GLR e da medida ndo

necessitam de uma estratégia propriamente dita para identificacdo de erros grosseiros.

4.5.1 Estratégia de Eliminaciao Serial para Identificacao de Erros
Grosseiros Singulares

Quando se usa o teste global para a deteccdo de erros grosseiros, uma estratégia

comparativamente mais complexa tem que ser usada.

Ripps (1965) foi quem primeiro delineou um procedimento que foi posteriormente
estudado e refinado por Serth e Heenan (1986) e Rosenberg et al. (1987). Este proce-
dimento € conhecido como procedimento de eliminacdo serial. Nele, cada medida é
deletada por vez e a estatistica do teste global é recomputada. Quando se elimina uma
medida, faz-se a varidvel correspondente passar por ndo medida, assim o teste global

tem que ser recomputado usando o conjunto deduzido dos residuos das restri¢oes.

Devido ao aumento no numero de varidveis nao medidas, o valor da fun¢do objetivo
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e, por conseguinte, a estatistica do teste global, vai diminuir. Ripps (1965) sugeriu que
o erro grosseiro pode ser identificado naquela medida cuja eliminagdo leva a maior

reduc¢do na fung¢do objetivo.

Ao invés de resolver o problema de reconciliagdo de dados repetidamente ou com-
putar a projecao de matrizes para a eliminac¢do de cada medida por vez, Crowe (1988)
derivou expressodes simplificadas para a reducao do valor da fun¢do objetivo da recon-

ciliagdo de dados com a elimina¢do da medida i. Esta expressao € dada por:

(e,-ATV_ ! l‘)2

Ai=J—Ji= e
! ! eiATVflei

(4.45)

Pode ser prontamente verificado que a reducao no valor da fungdo objetivo através
da eliminacao da medida i € igual a estatistica do teste GLR (ou o quadrado da estatistica
do teste da medida) para a varidvel i. Isto implica que se a regra usada em conjunto
com o teste global for “Identificar o erro grosseiro na medida que dd o mdximo AJ;”,
entdo isto € precisamente a mesma regra usada no teste GLR (ou no teste da medida
de maxima poténcia) para identificacdo do erro grosseiro na medida correspondente a
maxima estatistica. Em outras palavras, o teste global em combinac¢do com a estratégia

de eliminagdo serial € equivalente ao teste GLR.

Tabela 4.2: Reducdo na estatistica do teste global com a eliminacido da medida i (NARA-
SIMHAN; JORDACHE, 2000)

Medida Reduc¢do na
Eliminada Estatistica do Teste Global
1 1,571
2 10,27
3 0,244
4 4,002
5 2,884
6 6,040
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APLICACAO 4.5 A partir dos resultados das aplicagées 4.3 e 4.4, observa-se que
quando se escolhe identificar um erro grosseiro na medida correspondente a mdxima
estatistica do teste, entdo o erro grosseiro na medida 2 é corretamente identificada
tanto pelo teste da medida de mdxima poténcia e pelo teste GLR. De fato mesmo
considerando-se erros grosseiros devidos a vazamentos, a maior estatistica do teste
GLR corresponde a um viés na medida 2. O teste global também rejeita a hipétese
nula e entdo pode se utilizar a estratégia de eliminagdo de varidveis para identificar
a localizacdo do erro grosseiro. A Tabela 4.2 mostra a reducdo na estatistica do teste
global quando diferentes medidas sdo eliminadas.

Como a maior redugdo na estatistica do teste global é obtida quando a medida 2 é
eliminada, o procedimento de eliminagdo em conjunto com o teste global identificou

O erro corretamente.
4.6 Conclusao

Com a teoria vista neste e no capitulo anterior, estd exposta a fundamentacgao tedrica
necessdria para o desenvolvimento das rotinas de tratamento de dados, exploradas no

préximo capitulo.

A implementacdo pratica da deteccdo de erros grosseiros se dard através de um
método combinado, proposto por Yang et al. (1995) e também estd descrito no préximo

capitulo.
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5  Programas Desenvolvidos

As solugbes, eu ja as possuo ha muito tempo, mas ainda ndo sei como cheguei a elas.
Johann C. F. Gauss

5.1 Introducao

As aplicacdes das teorias apresentadas nos Capitulos 3 e 4 sdo relatadas neste Ca-
pitulo, detalhando-se o fluxo de informacao desde o dado cru, que pode ser proveniente
de uma medi¢do verdadeira, como pode ser gerado com adi¢do de ruido a um “valor

real” arbitrado, até a disponibilizacdo final das estimativas.

Nem sempre se dispde de dados reais de operacdo (on ou off line) para se testar
rotinas de reconciliacdo e retificacdo de dados. Narasimhan e Jordache (2000) sugerem
um procedimento para contornar esta dificuldade e, assim, se poder testar a efetividade
das rotinas e a redugdo de erros que pode ser alcancada. O procedimento, que € usado

neste trabalho, precisa dos seguintes dados de entrada:

1. O flowsheet do processo, o qual indica o nimero de unidades, as correntes e suas
conexdes. A natureza da unidade do processo ndo precisa ser especificado se a

simulacao € sobre fluxos globais;

2. Os valores ‘“reais” ou nominais de fluxo no estado estacionario de todas as cor-

rentes. Estes valores “verdadeiros” sdo uteis no julgamento sobre o aumento de
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acurdcia alcancgado através da reconciliacdo de dados;

3. Um conjunto de fluxos mensurados do processo e o desvio padrdo do erro em

cada medida.

Em primeiro lugar, sdo gerados erros aleatdrios os quais seguem uma distribui¢ao
normal com média zero e um dado desvio padrao. Estes erros sdo adicionados aos valo-
res “verdadeiros” no sentido de se obter “medidas” simuladas. A matriz de restri¢des, A,
¢ obtida baseada na informacdo sobre a conectividade do processo e as submatrizes Ay
e Ay, sdo também obtidas, correspondendo as varidveis mensuradas e ndo mensuradas,

respectivamente.

A Figura 5.1 descreve as etapas gerais do tratamento de dados desenvolvido neste
trabalho: defini¢do do problema (com acesso opcional a uma fonte de dados), seguido

do ciclo de reconciliagdo para finalmente a exposic@o dos resultados

Banco de
Dados

Definicio do Problema Ciclo de Reconciliacao Andlise dos Resultados

Figura 5.1: Etapas do tratamento de dados

5.2 Descricao do Problema

A primeira etapa no diagrama da Figura 5.1 € a descri¢cdo do problema de reconci-
liacdo de dados. O procedimento usado neste trabalho para esta descri¢do € ilustrado na

Figura 5.2.
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Descricdo da Topologia
(Matriz de Ocorréncia )

SIM

Usa Fonte de
Dados ?

Banco de Dados
Medida + Variincia

NAO

Atribuicio
"Valor Real" + Variancia

l

Rotina de Adicio | . Configuracio do
de Ruido Ruido

Valor Medido Opcional
(Simulado ou Verdadeiro )

Figura 5.2: Geracao/disponibilizacdo de dados simulados/medidos

Um dos objetivos deste trabalho € a criacdo de um ambiente visual para facilitar a
defini¢do do problema de reconciliagc@o, ou seja, a representacdo da topologia do pro-

cesso, unidade ou equipamento o qual se deseja reconciliar os dados.

Um ambiente com interface grafica com o usudrio (GUI - Graphical User Inter-
face)! guia o processo de defini¢dio, diminuindo e, até certo ponto, impedindo os erros

na representacdo de uma topologia. Uma topologia (matriz de ocorréncia) errada leva

'Ver Apéndice A
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a uma solucao sem conex@o com o problema original ou, até mesmo, a impossibilidade

de solugdo.

s LOPCA’s Data Reconciliation 1.0.0 (beta)

Arquivo  Editar
blal|l olbX|e| @ %
x|[x |0

Bloco Genérico

(a) (b)

s LOPCA's Data Reconciliation 1.0.0 (beta) s LOPCA’s Data Reconciliation 1.0.0 (beta)

“:Q.rquivou Edi_tfar - - : Arquivo  Editar
Xl @ & hlal|| |hX 2] @ &

| X|[n v[O]

() (d)

Figura 5.3: Seqiiéncia de defini¢do do problema de reconciliagao

Por se tratar de reconciliagdo de dados linear em estado estaciondrio, a representa-
cdo de qualquer equipamento, ou conjunto de equipamentos, € feita através de blocos
genéricos para onde afluem e de onde saem correntes carregando a informacao de vazdes
madssicas. A seqiiéncia de defini¢do do problema esta ilustrada na Figura 5.3. Inicial-
mente seleciona-se o icone correspondente a um bloco genérico de processo na barra
de ferramentas e depois clica-se na drea de desenho para coloca-lo 14. As correntes sdao
adicionadas selecionando-se o icone correspondente a corrente na barra de ferramentas
e, do mesmo modo que o bloco, sdo adicionadas clicando-se na drea de desenho. As

correntes devem ser conectadas aos blocos em pontos especiais que estdo em evidéncia
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no seu contorno (link points).

Uma vez que o processo tenha sido reproduzido, as propriedades de cada corrente
devem ser acessadas através de um clique duplo na mesma. A janela para entrada de

dados estd ilustrada na Figura 5.4.

Uma outra facilidade que foi implementada no software foi a possibilidade de se
salvar e recuperar em arquivo tanto a topologia quanto os dados associados as corren-
tes, bem como opcdes de execucdo do programa. Isto permite grande praticidade na

comparacao de problemas de reconciliagdo.

[ ¥ bata Reconciliation Toal 1.0.5 {heta)

Arquivo  Editar

hla||] pibsee] @) &
x[[n [T

Corente | Walor Real Com Ruido E stimado

Dados

Maome da Cormente
Carrente - 3 Fontede Dades |

Walor Real | Canectado
15

Waridncia j'
0,35

I~ Mensurada

- “alor Real
-+ Medida
-+ Reconciliado

Figura 5.4: Entrada de dados da corrente (nome da corrente, valor real e variancia)



88 5 Programas Desenvolvidos

5.2.1 Geracao de Ruido

A rotina para geracdo de dados com ruido prové a adicdo de um erro aleatério a

partir da seguinte formula:
y=Xx+(RAN x2—1.0) xAmp x © (5.1)

onde y € o valor “medido” (simulando uma leitura), x é o valor verdadeiro (a partir do
modelo), RAN é uma funcao de geracdo de nimeros aleatérios na faixa0 < RAN <1, o
€ o desvio padrdo da varidvel e Amp € a amplitude dentro da qual se deseja gerar ruido.

Na maioria dos testes realizados, usou-se uma amplitude de 2 a 3 desvios padrao.

5.3 Ciclo de Reconciliacao

Nesta etapa do fluxo de informacdes, sdo aplicadas as rotinas de reconciliagdo de

dados e deteccao de erros grosseiros, conforme € mostrado no fluxograma da Figura 5.5.

Esta etapa se inicia com o pré-condicionamento dos dados, seguido da primeira
fase de reconciliagdo. Os dados passam entdo por uma deteccdo de erros grosseiros
e se esta apresentar medidas suspeitas dentre os dados, estas sdo retiradas e passam a
integrar o rol das varidveis ndo medidas, passando-se, entdo, por uma segunda fase de
reconciliacio e assim por diante enquanto houver condi¢cdes necessdrias para a resolucao
do problema de reconciliacdo de dados: redundancia entre um conjunto de medidas. Se
um determinado problema ndo apresenta tais condi¢des é mostrada uma mensagem ao

usudrio, informando-o desta situacao.

5.3.1 Pré-condicionamento

Segundo o que € sugerido em Narasimhan e Jordache (2000), os dados devem ser
pré-condicionados antes dos procedimentos de reconciliacdo. No caso especifico abor-

dado neste trabalho, a reconcilia¢do linear em estado estaciondrio, e levando-se em
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Pré-condicionamento dos
dados

Reconciliacio de Dados

Deteccao de SIM
Erros

Grosseiros

NAO

Estimativas Finais

Figura 5.5: Algoritmo do procedimento de reconciliacdo de dados

conta a finalidade de reconciliagdo para otimizagdo, optou-se por pré-condicionar os
dados corrompidos através de uma média simples de 50 valores de cada varidvel “me-

dida”. Outra possibilidade de pré-condicionamento de dados € o uso de filtros.

5.3.2 Reconciliacao

O cerne deste software é a rotina de reconciliagdo de dados. Foi codificada uma
subrotina de reconciliacdo com duas func¢des bésicas: reconciliagdo de um conjunto de

varidveis todas medidas e reconciliacdo com coaptacdo de dados sobre um conjunto de
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varidveis medidas e ndo medidas. A abordagem para decomposi¢do do problema de

reconciliacdo e resolucdo do problema de minimos quadrados resultante foi a fatoragao

QR.

Matriz de Ocorréncia +
Dados Precondicionados

4 N\
Todas as SIM
Varidveis > Posto (Ax)
idas ?
Medidas ? L )
4
4 N
NAO Fatoracio QR (Ax)
A\ J
A
. N

Posto (Au) Fatoracdo QR (Au)
Reconciliaciio

* ' \ J

4 N 4 N
4 M
Reconciliagio > Coaptacio de Dados L
Estimativas
- J - I ) L )
4 N 4 N

Y

Rearranjo das Estimativas Estimativas

- J - J

Figura 5.6: Fluxograma da rotina de reconciliacdo de dados

Conforme pode ser visto no fluxograma da Figura 5.6, um conjunto basico de acoes
€ realizado similarmente para os dois casos: retorno do posto da matriz pertinente, fato-
racdo QR, procedimentos de reconciliacdo (solucao da minimizacao) e disponibilizacdo

das estimativas.

Quando hé varidveis ndao medidas, estas sdo analisadas quanto a observabilidade
e redundancia e, dependo da configuracdo, o problema de coaptacdo de dados pode

ser resolvido na integra (estimativa de todas as varidveis ndo medidas), parcialmente
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resolvido ou ndo ser resolvido por completo.

Os ajustes sobre as “medicoes” € armazenado com a finalidade de ser analisado

posteriormente pelas rotinas de deteccdo de erros grosseiros.

5.3.3 Deteccao de Erros Grosseiros

A estratégia de deteccao de erros grosseiros usada neste trabalho baseia-se em um
procedimento proposto por Yang et al. (1995), de se combinar o Teste da Medida (Me-
asurement Test) com o Teste Nodal (Nodal Test). A vantagem do MT é que este aponta
diretamente a localizacdo dos erros grosseiros, mas tem como desvantagem a tendéncia
de apontar erros grosseiros extra (erro do tipo I). O NT néo espalha os erros grosseiros
pelos dados, mas tem como desvantagem a tendéncia de incorrer no erro do tipo IT>. A
combinacdo de ambos os métodos cancela mutuamente as desvantagens e potencializa

as respectivas qualidades.

O procedimento pode ser assim descrito:

1. Encontra-se os nés> que ligam a corrente que tem o maior Z, (MT);
2. Verifica-se estes nds através do NT, comparando os Z, com valor critico, Z,c;

3. Se o Z, for menor que Z,c, isto significa que a corrente estd descartada como

portadora de erro grosseiro. Retorna-se ao MT e se escolhe o segundo maior Z,;

4. Se um ou dois Z, excedem Z,c, isto significa que pelo menos uma das correntes
ligando este n6 contém um erro grosseiro e a primeira suspeita € a corrente que
recebeu o maior ajuste relativo (a;/y;). Verifica-se outro né em contato com esta
corrente Z,. Se for menor que Z,c, passa-se ao segundo maior ajuste relativo e se
este resultar em um valor maior que o valor critico Z,c, entdo um erro grosseiro

foi encontrado;

ZVer Segio 4.3
3Unidade do Processo
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5. Move-se o erro grosseiro fora do conjunto das medidas (para o conjunto das ndo

medidas);

6. Passa-se ao segundo maior Z, que exceda Z,c e assim por diante.

5.4 Apresentacio e Analise dos Resultados

No software desenvolvido, a apresentacdo dos resultados consiste em dados numé-
ricos e graficos, expostos na mesma interface com o usudrio. A disponibilizacdo dos
resultados na mesma ferramenta de descri¢ao e resolucdo do problema de reconcilia-
cdo faz com que o aplicativo desenvolvido seja quase que auto-suficiente, ndo sendo
necessdrio recorrer a outras ferramentas para a andlise do desempenho das rotinas de-

senvolvidas.

Os dados numéricos estdo nas colunas a esquerda do aplicativo, ordenados por

nome da corrente, valor “real”, valor com ruido e valor estimado (Figura 5.7).

Na parte inferior do aplicativo fica a drea de gréaficos, onde sdo plotados os graficos
para o valor “medido”, o valor “real” e a estimativa da reconciliacdo. O gréifico perti-
nente a corrente € exposto quando se seleciona a corrente desejada na lista da esquerda

do aplicativo.

Hé também as funcionalidades de exportar os gréficos e a area de descri¢do do

problema (flowsheet) para arquivos de imagens.

5.5 Sistema de Teste de Processos Distribuido em Rede:

Aplicacao para Integracao de Processos em Tempo
Real

Neste trabalho, foi proposta a criacio de rotinas genéricas para a resolugdo de pro-

blemas de reconcilia¢do de dados, deteccao e identificagdo de erros grosseiros e, como
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Correrite “alor Real Com Ruido E stimad
AR 4.76 5016 4,763
GASOLED 4,33 4,436 4.433
GASESComb 4,65 4,964 4.EER
PRODUTOS 45 4,865 4536

Figura 5.7: Saida de dados numéricos

¢ apontado em Narasimhan e Jordache (2000), um dos pilares da construciao e conexao

destas rotinas € o modo como sao testados e aprimorados os seus blocos constitutivos.

Um dos resultados deste trabalho € a integracdo de diversos objetos de pesquisa a
uma estrutura que permite a comunicagao entre as partes, tendo como finalidade, entre

outras coisas, o teste e avaliacao de cada elemento em sinergia com os demais.

Com esse framework, pode-se, por exemplo, conectar o0 modelo de uma unidade
com o seu controle e otimiza¢gdo, cada um desenvolvido separadamente. Especifica-
mente, o trabalho aqui relatado toma partido da divisdo entre o modelo, as rotinas de

corrupg¢ao dos dados e as rotinas para reconciliacao/retificacao de dados.

A este framework foi dado o nome de Sistema de Teste de Processos Distribuido
em Rede e ele estd sendo desenvolvido em conjunto com o pesquisador do Programa
de Doutorado, Sebastido Aratjo Coutinho, do mesmo laboratério (LOPCA/FEQ/UNI-
CAMP).
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Uma dos conceitos centrais deste sistema de testes € possibilitar ao pesquisador que
este se concentre em seu objetivo principal, seja modelagem, controle ou otimizacao,
para citar os mais comuns, evitando retrabalho quando for realizar algum tipo de teste
usando partes desenvolvidas por terceiros. Outra vantagem € que, usando-se 0 compu-

tador para simular cada parte em modo dedicado, tem-se um maior desempenho.

Apesar de esta estrutura ter sido projetada visando funcionamento em rede, pode-se
operar todos os executdveis em um mesmo computador, ou ainda distribuir os programas

entre os computadores da maneira que se desejar, o que evidencia sua flexibilidade.

Inicialmente, este sistema de testes tem duas possiveis abordagens. Numa delas,
diferentes computadores conectados a uma rede, o que possibilita inclusive o uso da
Internet com tais finalidades, trocam dados diretamente entre si como ilustrado na fi-

gura 5.8.

ponto nodal ponto nodal

- .

=]
= —

in

ponto nodal

Figura 5.8: Abordagem de trocada direta de dados

Esta abordagem tem como vantagem a rapidez na troca de dados entre as unidades
e como desvantagem o esforco para o projeto de cada unidade, haja vista a necessidade

de se sincronizar eventos de modo que uma informagdo nao seja processada estando
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incompleta e que o envio de um bloco de dados dispare o processamento na outra parte.
A esta abordagem foi dado o nome de Abordagem em um Unico Plano, pois o pro-

cessamento e o controle do fluxo de informacdes se ddo em um tnico plano.

A abordagem em um tnico plano € toda montada sobre protocolo de rede TCP/IP
e cada n6 de processamento (modelo, controle, otimizagdo, reconciliagcdo, corrupcao de
dados, etc.) € responsavel por enviar e capturar blocos de dados no momento correto e

com o ja citado sincronismo.

A outra abordagem foi batizada de Abordagem em dois Planos ou Abordagem
via Banco de Dados. Nesta, o plano do processamento é separado do plano onde o
fluxo de informagao € controlado, ficando esta dltima tarefa para um servidor de Banco

de Dados Relacional Cliente-Servidor. Esta abordagem € ilustrada pela figura 5.9.

servidor de
banco de dados

A
[]
!

ponto nodal

ponto nodal

ponto nodal

Figura 5.9: Abordagem via banco de dados
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Esta abordagem facilita muito o projeto de integracdo pois pode-se abstrair a com-
plexidade de cada n6 de processamento de modo a enxerga-los como “caixas pretas”

com uma interface publica através da qual entram e saem informagdes.

Com este esquema, também € facil se armazenar um histérico do processamento e
se retornar informagdes a respeito do estado de cada n6. Isto € util para, por exemplo,
monitorar se a temperatura de um reator ultrapassou o limite mdximo, ndo havendo mais

sentido em se prosseguir com os célculos.

Dada a praticidade com a qual os dados sdo armazenados e retornados, fica facil a
exposicdo em tempo de execugdo dos resultados em gréficos, o que favorece muito a
sensibilidade sobre os casos em estudo, posto que se pode observar instantaneamente

efeitos de alteragdes realizadas pelo usudrio.

O Banco de Dados escolhido para o desenvolvimento desta abordagem é o MySQL
por diversos motivos que comecam com a sua gratuidade para fins ndo comerciais
(mesmo para fins comerciais o valor de sua licenca € centenas de vezes menor que uma
licenca de um Sistema Gerenciador de Banco de Dados Relacional (SGBDR) comercial
a exemplo do Oracle), passam pela sua robustez e vao até principalmente sua rapidez,
sendo considerado um dos SGBDR mais rdpidos, o que € um requisito fundamental

quando se fala em célculos que simulam opera¢des em tempo real.

No atual esquema de testes, o servidor de banco de dados é executado no sistema
operacional Linux e os diversos clientes sdo executados em maquinas Windows, com

programas provistos com interfaces gréificas para facilitar sua utilizacdo.

Foi constituido um esquema de testes para a Unidade FCC, caso estudo principal
deste trabalho, ilustrado na figura 5.10, de modo que a unidade FCC € executada em
loop infinito, gerando dados de vazdo. Estes dados sdo em seguida corrompidos em um
outro modulo que permite alterar pardmetros como desvio padrdo de cada “medida” e o
nimero de desvios padrdo dentro dos quais serd adicionado erro, além da possibilidade
de se provocar um erro grosseiro. Finalizando o esquema de testes, estd o acoplamento

do programa para reconciliacdo de dados desenvolvido, mostrando a evolucdo das va-
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ridveis em sua interface de modo a se comparar o valor “real” vindo do modelo antes da
corrup¢ao com os valores corrompidos e reconciliados, dispondo estas informacdes em

forma numérica e grafica.

Servidor de Banco de Dados

= M

-
Reconciliacao
Modelo FCC de Dados

Corrupciao dos Dados

Figura 5.10: Esquematizagdo do processo FCC sob o esquema de testes

5.5.1 Aplicacao: Controle de um Reator CSTR nao Isotérmico

Uma aplicacao para o sistema de testes em rede é o controle de um reator CSTR
(Continuous Stirred Tank Reactor — Reator Tanque de Mistura Perfeita), descrito em
Luyben (1989), onde a modelagem dindmica de um reator CSTR nao isotérmico € sub-
metida a um controlador do tipo P (proporcional). Os pardmetros do problema estao na

Tabela 5.1.

Nesta aplicacdo o modelo transiente do reator € executado em loop infinito rece-

bendo e enviando dados para um outro programa que pode ser diretamente a aplicacdo
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executando o controlador (abordagem em um Unico plano) ou pode ser o Servidor de

Banco de Dados (abordagem em dois planos).

Na interface do controlador sdo inseridos também os parametros do reator e os va-
lores iniciais de operagdo, além dos parametros do préprio controlador como o ganho
e os set points. Pode ser ainda controlada a freqiiéncia de atuacdo do controlador bem
como desligd-lo completamente, operando-se em malha aberta. Este tipo de funciona-
lidade seria dificil de implementar se o controle e o modelo estivessem acoplados em
um Unica aplicacdo e os programas fossem em modo texto (Console Application). Estas
caracteristicas sdo interessantes do ponto de vista didatico e podem ser usadas como

uma ferramenta para este fim.

As Figuras 5.11 e 5.12 ilustram as interfaces graficas do modelo e do controlador.

Tabela 5.1: ParAmetros para simulacao dinamica de um CSTR ndo isotérmico (LUYBEN,
1989)

Valores do Estacionario

Vazio no reator (F) 40 ft3/h
Concentracio de alimentacio (C ) 0,50 1b-moly/ 73
Temperatura no reator (T') 600°R

Vazdo na jaqueta (F ;) 49,9 ft3 /h
Volume do reator (V) 48 ft3
Concentracio na saida (Cy) 0,245 1b-mola/ ft3
Temperatura da jaqueta (T ;) 594,6°R
Temperatura de entrada no reator (T ) 530°R

Parametros

Volume da jaqueta (V) 3,85 ft*

Energia de ativacdo (E) 30000 Btu/1b - mol

Coeficiente global de troca térmica (U) 150 Btu/h ft 3oR
Temperatura de entrada na jaqueta (7o) 530 °R

Capacidade calorifica reacional (C)) 0,75 Btu/1b,,°R
Densidade da massa reacional (p) 50 Ib,,/ ft*

Ganho (K¢) 4ft3/h/°R

Fator pré-exponencial (o) 7,08 x 10101
Constante universal dos gases (R) 1,99 Btu/Ib - mol°R
Area de troca térmica (Ap) 250 ft2

Calor de reagdo (1) -30000 Btu/Ib - mol
Capacidade calorifica do refrigerante (C;) 1,0 Btu/1b,,°R
Densidade do refrigerante (p ) 62,3 Ib,,/ f13

Temperatura setpoint (T*") 600 °R
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Figura 5.11: Interface gréfica para o simulador transiente de um CSTR nao isotérmico
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5.6 Conclusao

Neste Capitulo foi descrita toda a metodologia de construcdo do aplicativo de re-
conciliacdo de dados e detec¢do de erros grosseiros. Foram implementadas as técnicas
expostas nos Capitulos 3 e 4 bem como mostrado o ambiente de simulagdo de processos:
Sistema de Teste de Processos Distribuido em Rede, no qual os aplicativos desenvolvi-
dos neste trabalho se inserem. A aplicag¢do ao caso estudo, o sistema reator/regenerador

FCC (Unidade de Craqueamento Fluido Catalitico), serd mostrada no préximo Capitulo.
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6 Estudo de Caso: O Processo de
Craqueamento Catalitico Fluido
(FCC)

An appropriate answer to the right problem is worth a good deal more than an exact answer to
an approximate problem
John Tukey

6.1 Introducao

A unidade FCC tem como fung¢do a conversdo de gaséleo oriundo do petréleo em
hidrocarbonetos de cadeias menores, como por exemplo gasolina e gés liqiiefeito de

petréleo (GLP).

O craqueamento no conversor FCC € o maior processo catalitico do mundo pois
envolve uma grande quantidade de processamento, grande dimensdo dos equipamentos
envolvidos e grande quantidade de catalisador. Além disso, tem um grande impacto
financeiro, pois apresenta um lucro liquido de aproximadamente US$ 30/ton processada

o que perfaz, em uma unidade tipica, um total de US$ 87,6 milhdes por ano.

A unidade FCC produz alguns dos produtos de maior valor agregado nas refinarias,

como por exemplo a gasolina e o GLP.

O sistema FCC € um equipamento de operagdo complexa pois envolve um processo
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explosivo, multivaridvel, altamente ndo-linear, com fortes interagdes entre as varidveis

e apresenta restri¢cdes nas varidveis de entrada e saida.

6.2 Descricao

A corrente de alimentacdo € introduzida no conversor FCC (riser), onde ocorre a
reacdo de craqueamento catalitico. Os produtos formados contendo as fra¢cdes mais le-
ves de hidrocarbonetos sdo levados para a etapa de recuperacdo, constituida de colunas
de destilagdo ou “fracionadoras”. O catalisador desativado é enviado para o regene-
rador que, depois de regenerado, € enviado continuamente para o riser para catalisar

novamente a reagﬁo.

O conversor pode ser dividido em trés partes:

Riser Local onde ocorre a reacdo de craqueamento em leito de arraste na presenca de
catalisador sob condi¢des de controle de temperatura. O riser é assumido como
sendo um reator tubular. A vazdo de catalisador introduzida no riser é controlada
pela abertura de uma vélvula. A vazdo e a temperatura da corrente de alimen-
tacdo sdo varidveis também usadas para controlar a operacdo do conversor. A
temperatura do riser deve ser controlada para permitir a obten¢do de uma con-
versdo adequada da reacdo de craqueamento, a qual pode ser caracterizada pela

severidade da reacdo.

Reator Local onde os produtos gasosos da reacdo sdo separados do catalisador pela
acdo da gravidade. Os produtos (vapores) provenientes da reacdo sdo levados para
uma coluna de destila¢do (fracionadora) principal e separados de acordo com o
seu ponto de ebuli¢cdo, enquanto o catalisador coqueado (desativado) passa por um
stripper (onde o vapor d’dgua € usado para retirar o excesso de hidrocarbonetos

do s6lido) e entra na 3¢ parte da unidade FCC, o regenerador.

Regenerador Local onde ocorre a regeneracdo do catalisador. O coque (depdsito de

carbono que fica aderido a superficie do catalisador impedindo que a reacdo cata-
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litica ocorra) € queimado na presenca de ar, cuja vazao é manipulada. Usualmente
as temperaturas do regenerador sdo elevadas e, devido ao risco de danos meta-
lurgicos no conversor, elas devem ser bem controladas. O regenerador € ainda

dividido em cinco partes, descritas a seguir:

e Fase densa do primeiro estdgio - onde o catalisador que vem do reator é

depositado e sofre a primeira combustio;

e Fase densa do segundo estdgio - onde o catalisador que transborda do estdgio

anterior sofre uma segunda queima do coque e segue retornando ao riser.

Acima dos compartimentos de depdsito de catalisador, encontram-se os gases de
combustdo, os quais apresentam caracteristicas distintas em diferentes partes do

regenerador, sendo que trés zonas principais podem ser identificadas:

e Fase diluida do primeiro estdgio - localizado acima da fase densa e € consti-

tuido pelos gases de combustao proveniente da queima do coque desta fase;

e Fase diluida do segunda estdgio - localizado acima do segundo estdgio da

fase densa;

e Fase geral diluida - formada pela mistura dos gases das outras fases, dando
origem a uma regido ainda mais diluida cujos gases sdo levados para uma

fornalha.

Cada uma das fases do regenerador € modelada como um reator de mistura per-

feita.

Uma representacdo esquematica do reator/regenerador Orthoflow F Kellog é mos-
trada na Figura 6.1. As reacdes de craqueamento do FCC levam a produtos com ponto
de ebuli¢do mais baixos tais como gasolina, 6leo de reciclo leve, butanos e gis. A ali-
mentacao no caso estudado € gasdleo na faixa de temperatura de ebuli¢ido de 400 a 570
°C. Para garantir a conversdo e a seletividade adequadas, a temperatura de reacdo deve
ser mantida na faixa de 520 a 550 °C. Reag¢des secunddrias geram coque que € deposi-

tado sobre a superficie do catalisador. Na sec¢do de craqueamento, é consumida energia
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NN corrente para
a fracionadora

gas comb. l / >

riser
regenerador
M
1° Estagi o .
stagio 2" Estagio < carga

Figura 6.1: Esquema da sec¢do reator/regenerador de uma unidade craqueamento catali-
tico fluido

=

soprador

pelas reacdes endotérmicas e o catalisador quente regenerado prové a energia necessdria

para fechar o balanco energético (MORO; ODLOAK, 1995).

Neste trabalho foi utilizada a modelagem dindmica da secao reator/regenerador des-
critaem Moro e Odloak (1995) e programada em Fortran por Odloak et al.(SIMULADOR
SIMFCCOF, versao 4.0 de janeiro de 1997).

Eles apresentam uma extensao do modelo de Kurihara (apud Moro e Odloak, 1995)

e basicamente direcionam o trabalho no sentido da predicao das seguintes varidveis:

e Contetdo de coque do catalisador gasto e regenerado do primeiro e segundo es-

tdgios do regenerador;
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e Temperatura do riser;

Temperatura da fase densa do primeiro e segundo estagios;

Inventério de catalisador no reator e no primeiro e segundo estagios do regenera-

dor;

Temperatura das fases diluidas do regenerador e dos ciclones;

Contetido de oxigénio nos gases de combustdo que saem do regenerador;

Pressdo no regenerador e no reator.

Como neste trabalho o interesse € voltado para as vazdes mdssicas que entram e
saem da secdo reator/regenerador do FCC, o programa foi utilizado para inferir estes
dados de modo a disponibilizd-los como valores “reais”. Foi desconsiderado o makeup

de catalisador neste balan¢o de massa.

Alguns dados provenientes do programa para simula¢do do FCC foram completados
e/ou confrontados com dados disponiveis em Zanin (2001). Estes dados estdao dispostos

na Tabela 6.1.

A Figura 6.2 mostra um esquema simplificado da se¢do reator/regenerador do FCC

que serd usada para os testes de reconciliagdo de dados apresentados na se¢do 6.3.

Tabela 6.1: Propriedades das correntes de entrada e saida do FCC (reator/regenerador)

Densidade Vazao Vazao Vazao
(kg/m?)  Volumétrica (m>/h) Massica (kg/h) Mdssica (ton/min)
Gaséleo 0,93x 103 283 26,319%x10% 4,39
Ar 1,293 221x103 28,57 x10* 4,76
Gases Comb. 1,1 253,64%103 27,90 x10* 4,65
Produtos 0,96x 103 281,25 27,00 x10* 4,5
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6.3 Aplicacao do Programa de Reconciliacao ao FCC

A partir dos dados da Tabela 6.1, a Unidade FCC (reator/regenerador) foi represen-
tada na interface grafica do programa de reconciliacao de dados como pode ser visto na
Figura 6.3. Com um desvio padrao correspondente a 2,5% de precisao em cada medida,
foram estimados valores para as correntes e os graficos correspondentes se encontram
nas Figuras 6.4 a 6.7. Em todos os graficos € perceptivel a redugcdo dos erros e a grande

aproximacao das estimativas com o “valor real”.

Para a corrente de gaséleo (Figura 6.5) e para a corrente de produtos (Figura 6.7),
a estimativa € quase que coincidente com o “valor real”. Esta simulagcdo da secdo re-

ator/regenerador também foi feita usando o esquema descrito na Secao 5.5, resultando

Gases de Combustao Produtos
A A

FCC

Reator /Regenerador

Ar Gaséleo

Figura 6.2: Esquema simplificado da se¢do reator/regenerador do FCC
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no mesmo comportamento visto nas Figuras de 6.4 a 6.7.

Uma aplicacdo como esta é importante no controle da contabilidade da produgao
que € o que define o preco final do produto, bem como permite que seja feita uma

otimizacao efetiva da operacao.

Esta aplicacdo também torna evidente a flexibilidade do aplicativo na representa-
¢a0 de um processo, unidade ou equipamento. Uma unidade, tal como descrita na Fi-
gura 6.1, foi abstraida para um Unico bloco virtual. O mesmo pode ser feito com, por
exemplo, um conjunto de tanques. O sentido inverso também é possivel: pode-se frag-
mentar um equipamento e representar as partes através dos blocos genéricos, como por
exemplo, uma coluna de destilagdo pode ser representada por N blocos (um para cada

estdgio) com suas respectivas “correntes” de transferéncia de massa.

ata Reconciliation Tool 1.0, eta

Arquivo  Editar
hlal| %26 @ &
x| v]al

Corrente Walor Heal | ComAuide | Estimada
AR 4,76 4582 474
GASOLED 433 4173 4,381
GASES Comb 465 4504 4,605
PRODUTOS 45 4476 4514

* Valor Resl
~+ Medita
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, -« Reconcilado

Figura 6.3: Representacdao do FCC (reator/regenerador)
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7 Conclusoes

Without assumptions, there can be no conclusions
John Tukey

7.1 Conclusoes

A reconciliacdo de dados linear em estado estaciondrio, estudada neste trabalho,
permite fazer ajustes de vazOes mdssicas em processos, unidades ou mesmo equipa-
mentos com medidas redundantes. Os procedimentos estudados e implementados le-
vam, dentro de certas condi¢des, a melhora na qualidade da informacao proveniente de

um conjunto de medidas.

Foi adotado um seqiienciamento simples, mas eficiente, no condicionamento da
informacdo e que vem sendo usado em aplicagdes comerciais na area, qual seja: pré-
condicionamento das informagdes através da média simples de dados coletados em uma
janela de operacao, realizacdo de uma reconciliagdo de dados preliminar, detec¢do de
erros grosseiros a partir dos dados reconciliados, reestruturacdo do problema de recon-
ciliagdo com a eventual retirada de medidas portadoras de erros grosseiros e finalmente
uma nova reconciliagdo de dados, no caso da presenca de erros grosseiros ter sido de-
tectada, e por fim as estimativas das medidas redundantes e das varidveis observaveis.
Para desvios padrdao ndo superiores a 5% do valor real, as técnicas abordadas aqui se

mostraram eficientes.
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O uso da reconciliagdo se justifica quando comparado com outros métodos de con-
dicionamento de dados que sdo mais simples, como no caso de uma média dentro de um
intervalo de tempo, mas que ndo garantem a consisténcia dos dados para o fechamento
de balancos de massa e energia. Desta forma pode-se concluir que a reconciliagdo de
Dados Linear em estado estaciondrio é de fato uma ferramenta importante para a oti-
mizacdo de processos quimicos e ainda que a abordagem que foi dada neste trabalho

permite o uso facilitado desta ferramenta.

O sistema de testes de processos distribuido em rede se mostrou bastante util nos
testes de reconciliagdo de dados e € uma solucdo versatil para simular integracdo de

processos em tempo real.

7.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

No decorrer deste trabalho foram levantadas algumas questdes que merecem apro-
fundamento, mas que fugiam ao escopo do Projeto de Pesquisa. Dentre outras questoes,

as seguintes podem ser destacadas e ficam como sugestao para trabalhos futuros:

e Estudo de distribuicdes ndo normais de erros em instrumentos de medida com

modelos ndo lineares (como medidas de vazdo a partir de queda de pressao);

e Avaliacdo de técnicas mais elaboradas de otimizagdo para a solucao do problema
de minimizacdo de erros envolvido na reconciliacdo de dados, como, por exem-
plo, a associacdo de métodos baseados em Algoritmos Genéticos com métodos

formais de otimizagdo do tipo SQP (successive quadratic programming);
e Estudo e avaliacdo do pré-condicionamento de dados através de filtros;

e Avaliacdo do efeito da elaboragdo matemdtica/metodoldgica sobre o tempo de
calculo com vistas a contemplar o pré-requisito da disponibilidade da informacgao

em tempo real para as rotinas de otimizagdo e controle;
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e Desenvolvimento de conexdo com fontes de dados padrdo na industria para testes

com dados reais.
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APENDICE A - Ferramentas Utilizadas

A.1 Introducao

Foram utilizados neste trabalho o ambiente de computa¢do matematica MATLAB 6
e as linguagens de programacdo Fortran 90/95 e o Borland Delphi 6. Serdo apresen-
tadas neste capitulo as justificativas para o uso de tais ferramentas bem como alguns de-
talhes pertinentes a técnica de combinar linguagens de programacao diferentes para ob-

tencdo de resultados com caracteristicas profissionais (mixed-language programming).

A.2 MATLAB

O MATLAB € o ambiente ideal para o desenvolvimento e teste de algoritmos devido
a facilidade com que as subrotinas de cdlculo sdo chamadas e os resultados sao proces-
sados e expostos (inclusive na forma grafica). Um dos inconvenientes da utilizacdo do
MATLAB esta associado a sua lentiddao se comparado com um software dedicado a re-
solver uma tunica tarefa. No escopo deste projeto, o uso do MATLAB ¢ voltado para
a criacdo, verificacdo e andlise inicial das subrotinas de reconciliacdo e retificacdo de
dados.
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A.3 Linguagens de Programacao

Segundo Chapman (1998) o computador ao executar um programa segue uma ca-
deia de operagdes muito simples, tais como carregar, estocar, adicionar, subtrair e multi-
plicar. Cada operagdo tem um tnico padrao binédrio chamado de operation code (c6digo
de operacdo) ou op code para especificd-lo. O programa que o computador executa
¢ tao somente uma cadeia de op codes (e os dados associados aos op codes) em uma
ordem necesséria para se alcancar um objetivo. Os op codes sdo coletivamente chama-
dos de linguagem de mdquina, pois eles sdo a verdadeira linguagem que o computador

reconhece e executa (BARBOSA, 2001).

A linguagem de méquina é muito dificil de se trabalhar, sendo chamada de “lingua-
gem de baixo nivel”. E muito mais produtivo trabalhar com linguagens que exprimam
as operacoes a serem realizadas em oracodes e expressoes algébricas tais como as encon-
tradas no uso cotidiano. Tais linguagens de programac¢do sao chamadas de “linguagens

de alto nivel”.

Segundo Barbosa (2001), quando se trabalha com linguagens de alto nivel, os com-
piladores e “linkadores” convertem para linguagem que o computador compreende: a
linguagem de maquina. Existem vdrias linguagens de alto nivel com caracteristicas di-
versas. Algumas sdo apropriadas para uso cientifico, outras para uso de banco de dados
e outras ainda, sao de uso geral. O importante € utilizar a ferramenta (ou a combinagdo

de ferramentas) apropriada para o problema em questao

No presente trabalho optou-se pelo uso do Fortran para a codificagdo dos célculos
necessdrios na resolucio dos problemas matematicos pelo seu legado de codigo cienti-
fico e pela qualidade das subrotinas de cédlculo numérico disponiveis. Por outro lado,
O compilador Fortran do Laboratério de Otimizagdo de Processos e Controle Avan-
cado - LOPCA, onde este trabalho foi desenvolvido, ndo dispde de um ambiente de
desenvolvimento rdpido de front-ends (interfaces graficas), sendo assim necessério o
uso de linguagens de programacao combinadas com o fito de se obter um resultado de

caracteristicas profissionais. A linguagem escolhida para a geracao do front-end e trata-
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mento parcial das informacdes foi o Borland Delphi 6. A justificativa para o uso desta
ferramenta e pormenores da técnica de combinar linguagens diferentes em um tnico

aplicativo s@o expostas a seguir.

O Borland Delphi ndo € especificamente uma linguagem de programacdo, ele é
uma ferramenta RAD - Rapid Application Development ou Desenvolvimento Rapido de
Aplicativos. De fato, a linguagem utilizada é o Object Pascal que € a versao orientada

a objetos do Pascal.

O Delphi € caracteristico pela facilidade com que proporciona a constru¢do de um
aplicativo fazendo com que a fase de prototipagem (constru¢do da interface grafica) seja
quase que totalmente dissociada da criagdo do cédigo funcional. O préprio Delphi gera
todo c6digo necessario para declaragao de métodos (sub-rotinas e funcdes) e de classes
e objetos que sdo criados no protétipo através do paradigma drag’n’drop'. Cabe ao
programador escrever o codigo essencial do aplicativo e que responderd as acdes do

usudrio?.

A drea de trabalho do Delphi (figura A.1) é composta basicamente de barras de
ferramentas, uma palheta de componentes (que podem ser estendidos por terceiros pro-
gramando no proprio Object Pascal), o Form Designer (para o Design das Janelas),
Object Inspector (figura A.2 - para inspe¢do e edi¢do das propriedades dos objetos) e

uma janela para visualizagao do cddigo.

Na palheta de componentes se encontram agrupados por afinidade diversos tipos
de componentes visuais € ndo visuais que sdo arrastados e soltos no Form Designer

(figura A.3) para compor, de uma forma totalmente visual, a aplicacdo, janela por janela.

Os componentes sao simplesmente soltos no Form Designer e nele tem-se ferramen-
tas para gerenciar todas as posicdes e tamanhos dos componentes visuais relacionando-

os entre si de uma forma estética e funcional.

Ao passo que sdo adicionados componentes no Form Designer, sdo adicionadas au-

Larraste e solte

2Orientau;a”lo a eventos
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Figura A.1: A interface de desenvolvimento integrado do Borland Delphi 6

tomaticamente as linhas de c6digo necessdrias para a declaracao das classes que corres-
pondem a estes componentes. Este € um dos aspectos mais interessantes do Delphi: ele
escreve uma boa parte do cédigo automaticamente e geralmente € a parte mais tediosa,

deixando para o programador o foco no objetivo (BARBOSA, 2001).

Finalmente, no Object Inspector, sdo visualizadas as propriedades e os eventos as-
sociados com um componente visual ou ndo visual. Por exemplo, quando se seleciona
um botdo no Form Designer, no Object Inspector tem-se como propriedades a caption
que € o texto que aparece no botdo (ok, cancela, etc.), a propriedade name que é o nome
do botdo acessado via cédigo, Height que € a altura do botdo e vdrias outras proprieda-
des. Na parte de eventos, para 0 mesmo botdo temos o OnMouseMove que € disparado

toda vez que o ponteiro do mouse passar pelo botdo. Quando se seleciona um evento, o
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Figura A.2: Object inspector

Delphi automaticamente escreve no cédigo um handler de evento, que € na verdade um

bloco de cddigo que s6 € executado quando o evento ocorre.

Além de toda a facilidade de desenvolvimento de aplicativos que foi exposta, tem-
se ainda como forte justificativa para o uso do Borland Delphi a vasta disponibilidade

de literatura nos mais diversos niveis.

A.4 Linguagens de Programacao Combinadas

A técnica de mixed-language programming utilizada neste trabalho para combinar
codigo escrito nas linguagens Fortran e Delphi € a das DLL’s (Dynamic Link Libraries
- Bibliotecas de Vinculo Dindmico). Estas bibliotecas de vinculo dinAmico sdo, grosso

modo, executdveis chamados a partir de outros executaveis.
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L Buttond |j

Figura A.3: Form designer

Geralmente as DLL’s do sistema Windows contém fun¢des que realizam uma tarefa
que pode ser requisitada por diferentes aplicativos e assim a DLL, que € carregada uma
s0 vez na memoria pode ser compartilhada entre aplicativos de uma maneira transpa-

rente para o usuario.

A abordagem deste trabalho é armazenar nestes arquivos separados do executavel
(programa principal), as sub-rotinas escritas em Fortran que efetuam os cédlculos que

exigem robustez e velocidade.

Para construir uma DLL no ambiente de desenvolvimento Fortran COMPAQ 6.1,
por exemplo, basta criar um novo workspace, defini-lo como uma DLL, adicionar uma

unidade de c6digo e usar exclusivamente subroutines ¢ functions dentro do projeto.

Depois de se definir a sub-rotina e seus parametros a serem passados, € usada uma
diretiva de compilagdo, apds a declaragdo da subrotina, para tornar a DLL uma DLL de

“exportacdo”, ou seja, tornd-la visivel para chamadas externas.
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Esta diretiva de compilac@o define os atributos da DLL, tais como a convengao de
chamada (leitura de pardmetros da esquerda para direita ou o contrdrio), o nome de
“exportacdo” da sub-rotina (0 nome que serd chamado externamente) e outros detalhes

do funcionamento da sub-rotina.

Feitas esta etapas, parte-se entdo para a codificagdo em si, que, excetuando-se al-
guns cuidados, € exatamente como em um programa comum, podendo conter inclusive
outras sub-rotinas. Depois de codificada, basta compilar e gerar o arquivo de extensao

.dll que serd chamado por outro executavel.

Para se chamar uma sub-rotina contida em uma DLL a partir de outro executdvel
tem-se duas maneiras: o carregamento dindmico e o carregamento estatico. O primeiro
€ mais sofisticado e evita erros de carregamento mapeando a sub-rotina somente quando
esta € necessdria, descarregando-a em seguida. O segundo carrega a sub-rotina no inicio
do programa e, se esta nao estiver presente ou apresentar algum problema, simplesmente

o programa principal ndo € iniciado.

Baseado no que foi exposto, € plenamente justificivel o uso combinado de duas

linguagens de programacdo pois cada uma delas apresenta uma especialidade.



