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RESUMO

As fungbes robustas pertencem a familias de estimadores que possuem a capacidade de
atenuar os erros quando estes estdo presentes nas medidas. A literatura expde inumeros
trabalhos teoricos relacionados a utilizacdo de fungdes robustas para reconciliacdo, quase
todos direcionados a processos estacionarios representados por sistemas lineares, no entanto,
poucos estudos aprofundados sdo direcionados a processos estacionarios nao lineares, bem
como a dados reais de plantas industriais. Além disso, questdes referentes a: (i) definicdo da
funcdo; (ii) técnica de resolucdo do problema de reconciliacdo e, (iii) capacidade de predigdo
de funcbes robustos na presenca de erros grosseiros, ainda representam um desafio a ser
explorado e que motivou o delineamento deste trabalho, o qual teve como objetivo avaliar a
aptidao de algumas funcdes robustas na resolugéo de problemas de reconciliacdo de dados em
processos quimicos estacionarios representados por sistemas lineares e ndo lineares.
Inicialmente, as tradicionais fungdes robustas Cauchy, Fair,Normal Contaminada e Logistica
foram utilizadas no problema de reconciliacdo, tendo suas estimativas sido comparadas com
as obtidas com o uso de fungdes mais recentes, como a New Target e Alarm. Para tal
proposito, foi utilizado o método numérico de programacdo ndo linear, em particular, o
“Sequential Quadratic Programming” (SQP), que se encontra implementado em ambiente
computacional. Como critérios de desempenho, aplicaram-se o erro médio relativo, o nimero
de iteracOes da funcédo objetivo e o ajuste dos dados reais contaminados com erros. Observou-
se que a funcdo Minimos Quadrados Ponderados apresentou um numero reduzido de
iteracbes em quase todos os estudos de casos realizados. As fungdes Cauchy e Normal
Contaminada apresentaram bons resultados quanto ao nimero de iteracGes, inclusive no
estudo de caso usando dados reais. Entretanto, em um dos casos testados, a funcdo Normal
Contaminada apresentou um problema de convergéncia. Ja a fun¢do Alarm apresentou erro de
convergéncia em uma das variaveis estimadas do estudo de caso com dados reais. Em
sistemas ndo lineares contendo um Unico erro grosseiro, as fungdes New Target, Alarm e
Cauchy apresentaram 0s bons indices de desempenho, principalmente em termos do erro
médio relativo sendo que a ultima apresentou menor nimero de iteracdes. Na reconciliacdo
dos dados industriais aplicando desvios sistematicos em uma variavel para comparar as
eficiéncias das funcdes, a Alarm e a Normal Contaminada exibiram melhores ajustes.

Palavras chaves: FungGes robustas; reconciliagéo de dados; erros grosseiros; programacgéo nao
linear.



ABSTRACT

The functions robust estimators belong to families that have the ability to mitigate errors
when they are present in the measurements. Literature expose numerous theoretical works
related to the use of robust functions for reconciliation, almost all directed at stationary
processes represented by linear systems, however, few in-depth studies are directed to
nonlinear stationary processes, as well as the actual data of industrial plants. In addition,
issues related to: (i) defining the function; (ii) resolution of the technical issue of
reconciliation and, (iii) prediction capacity of robust functions in the presence of gross errors,
still represent a challenge to be explored and that motivated the design of this study, which
aimed to assess the suitability some function in resolving robust data reconciliation problems
steady state chemical processes represented by linear and nonlinear systems. Initially, the
traditional robust functions Cauchy, Fair, Contaminated Normal and Logistics were used in
the issue of reconciliation, and their estimates have been compared with those obtained with
the use of the latest features, such as New Target and Alarm. For this purpose, the numerical
method used was nonlinear programming, in particular the "Sequential Quadratic
Programming" (SQP), which is implemented in the computing environment. As performance
criteria, applied the average relative error, the number of iterations of the objective function
and the adjustment of the actual data contaminated with errors. With the results, it was
observed that the Weighted Least Squares function showed a reduced number of iterations in
almost all cases studies performed. The Cauchy and Normal Contaminated functions showed
good results as the number of iterations, including the case study using real data. However, in
one of the cases tested, the Contaminated Normal function presented a problem of
convergence. Already the Alarm function showed convergence error in one of the variables
estimated the case study with real data. In nonlinear systems containing a single gross error,
the functions New Target, Alarm and Cauchy had good levels of performance, especially in
terms of the average relative error and the last presented fewer iterations. Reconciliation of
industrial data by applying systematic deviations in a variable to compare the efficiencies of
the functions, the Alarm and Normal Contaminated exhibited optimal settings.

Key words: robust functions; data reconciliation; gross errors; nonlinear programming.
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Densidade do propeno [kg/L]

Densidade do polimero [kg/L]
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1 INTRODUCAO

Em qualquer planta quimica moderna, processo petroquimico ou refinaria, existem
centenas ou mesmo milhares de variaveis, tais como vazdes, temperaturas, pressdes, niveis e
composicdes, que sdo rotineiramente medidos e gravados automaticamente com a finalidade
de controlar os processos, otimizar on-line, ou pelo simples processo de avaliacdo econémica.
Os computadores modernos e sistemas de aquisicdo de dados facilitam a coleta e o
processamento de um grande volume de dados, com uma frequéncia da ordem de minutos ou
mesmo de segundos.

Em virtude dos dados serem gerados por instrumentacdo e por observadores muitas
dessas medidas podem vir a se tornarem ndo exatas, ou seja, ndo refletirem exatamente os
dados reais do processo. Além disso, a falta de algumas medicGes, como, por exemplo, vazao
das correntes ou dados de projeto dos equipamentos, dificulta, e pode até inviabilizar a
aplicacdo de metodologias para otimizacdo de processos quimicos. Surge entdo a necessidade
do uso de outros métodos para avaliar o balango massico de uma unidade industrial.

A estratégia conhecida para redugdo dessa imprecisao em medidas é chamada de
condicionamento de dados, na qual estd inclusa a reconciliagdo de dados. Essa estratégia
permite que nas medic¢des estejam todas as informac@es relevantes do processo, resultando em
uma maior precisao e confiabilidade dos dados.

Em termos matematicos, a reconciliacdo de dados consiste em um problema de
otimizacdo cujo objetivo é a melhoria da qualidade dos dados que representam processos
experimentais ou industriais (PLACIDO, 1995). Os resultados dessa técnica quando aplicada
corretamente, podem ser bastante expressivos, principalmente na otimizacdo de processos, e
no diagndstico de falhas em plantas.

Entretanto, em termos estatisticos, a técnica de reconciliacdo de dados fundamenta-se
em modelos estatisticos de distribuicdo; na regressdo de dados e estimacdo de parametros,
onde uma coerente escolha da funcdo mérito e, em particular, na definicdo da funcdo robusta

para reconciliagdo, podem contribuir para a melhoria da qualidade do ajuste.

No que se refere as familias de funcGes robustas, merece destaque o estudo pioneiro
realizado por Huber (1981), através da estatistica robusta utilizada para encontrar solugdo em
problemas que fugiam a distribuicdo gaussiana normal. Essas fun¢Bes possuem consideravel

distribuicdo independente e produzem resultados sem desvios na presenca da derivada dos



dados em uma distribuicdo ideal e sdo insensiveis aos desvios da idealidade
(ALBUQUERQUE E BIEGLER, 1995).

As funcdes robustas possuem habilidade de predicdo, em particular, uma robustez em
tratar dados com erros grosseiros, analisadas em alguns trabalhos citados ao longo desta

dissertacéo.

Nesse trabalho serdo apresentados resultados comparativos das eficiéncias dos
estimadores de processos quimicos no estado estacionario em sistemas lineares e ndo lineares
com indicativo de erros através da aplicacdo das funcbes robustas Cauchy, Fair, Normal
Contaminada, Logistica, Alarm e New Target. O critério de avaliacdo idealizado para definir
a escolha de cada funcdo foi realizado através do nimero de iteracbes e do erro médio
relativo. O desafio da reconciliagdo com essas funcdes robustas foi explora-las em sistemas
ndo lineares corrompidos com erros ou ndo, e poder avaliar as fungdes New Target e a Alarm,
principalmente por apresentarem bom desempenho tanto em problemas de reconciliagcdo de
dados contaminados com erros grosseiros em sistemas lineares, quanto em problemas

direcionados a detec¢do de outliers.

Esta dissertacdo esta subdividida em cinco capitulos incluindo esta introducdo. O
segundo capitulo compreende uma concisa revisdo sobre a reconciliacdo de dados (teoria e
aplicacdes), tipos de erros em medidas de processo (aleatorios e grosseiros) e funcbes
robustas, o qual, auxiliard na definicdo da metodologia empregada no terceiro capitulo. No
quarto capitulo sdo apresentados os estudos de casos utilizados, bem como, os resultados
obtidos e as discussdes pertinentes. As principais conclusdes e as sugestdes para trabalhos

futuros estdo resumidas no quinto capitulo.

Com relagéo aos estudos de casos, procurou-se avaliar a capacidade de predicdo das
fungdes robustas de diferentes familias com relacdo aos erros sistematicos das medidas. O
primeiro caso estudado foi referente a um sistema linear de equagdes com trés unidades
operacionais onde todas as variaveis sdo medidas. O segundo caso demonstrou a importancia
das reacOes quimicas com base na reacdo de cloracdo do metano. O terceiro caso foi um
sistema ndo linear com balango energético. O quarto caso representou um trocador de calor
com valvula em bypass em um sistema linear de equagdes com erro grosseiro. O quinto caso é
uma modificacdo do caso anterior, apds insercdo do balango energético transformando-o em

um sistema ndo linear de equacbes. O sexto tratou de um caso real de um processo de



3

polimerizagdo, com base na descricdo do modelo fenomenoldgico da produgdo de

polipropileno em massa via catalise de Ziegler-Natta em um reator CSTR, com reciclo e

purga.

O que pode ser verificado com relagdo as fungdes robustas, € que mesmo nas
diferentes familias estudadas, todas tiveram desempenho favoravel na reconciliacdo dos
dados. Entretanto, a fungdes Alarm e New Target que possuiam pontos de corte, apresentaram
critérios de desempenho diferenciados das demais, tanto em relacdo ao erro médio relativo
qguanto ao numero de iteracdes das funcdes objetivo. E dentre as fungdes da familia dos M-
estimadores a Normal Contaminada foi a que mais se ajustou as medidas corrompidas com

erros.

1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho ¢ avaliar a eficiéncia do uso de fungfes robustas no processo
de reconciliagdo de dados de processos quimicos e contribuir assim para o ajuste 6timo de
medidas e estimativas (valores mapeados).

1.1.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1) Awvaliar as fungdes robustas em medidas contendo erro e sem erro;

2) Contribuir com o desenvolvimento das func¢des robustas aplicando-as em sistemas nao
lineares;

3) Avaliar a predicdo método numerico (SQP) utilizado;

4) Comparar a eficiéncia das funcbes robustas em dois estudos de caso teoricos e um

caso real.



2 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo, dividido em 5 (cinco) secOes, apresenta uma revisdo bibliografica
referente ao estudo. A primeira define a técnica de reconciliacdo de dados através de um
apanhado historico. A segunda apresenta os métodos para a reconciliagdo de dados bem como
os sistemas utilizados nesse estudo. A terceira representa a classificagdo de variaveis de um
processo industrial. A quarta secdo versa sobre 0s erros em medidas de processo e testes para
deteccdo dos erros grosseiros. A quinta secao mostra a utilizacdo de estimadores robustos para

aplicagéo da reconciliagdo de dados.

2.1 RECONCILIACAO DE DADOS

Reconciliacdo de dados possui diversas definices na literatura, a saber:

(@) Segundo Kuehn e Davidson (1961), precursores da técnica, a reconciliacdo de
dados é uma ferramenta que, dentre uma gama de aplicacdes, permite o ajuste
6timo de medidas e estimativas com base em redundancia espacial e no modelo,
geralmente balancos de massa e/ou energia.

(b) E um procedimento de ajuste dos valores medidos de forma que o conjunto
reconciliado obedeca as leis de conservacdo e demais restri¢oes fisicas impostas ao
sistema (PRATA, 2010).

(c) E um procedimento classico que se baseia em acrescentar as leituras redundantes
do processo a informacdo considerada perfeita, proveniente dos balangos de
conservacdo de massa e energia, podendo ainda contemplar modelos cinéticos,
termodinamicos ou correlagdes em geral (BARBOSA, 2003).

(d) E uma técnica usada para estimar os valores verdadeiros das variaveis medidas de
um processo que satisfacam ao modelo matematico que o representa; visa a
reducdo da variancia das variaveis do processo, aumentando a preciséo e fechando
a equacéo de balanco (MAGALHAES, 2013).

A sua implementacdo leva em consideragdo um modelo estatistico para cada sistema

de medicdo, por observar que plantas industriais possuem grandes quantidades de
equipamentos responsaveis por essas medidas, causando assim redundancia nas informacdes.

Para Benglilou (2004), o sistema de reconciliagdo de dados permite:



» Aumentar a confianga na medicao;

» Obter o valor mais provavel para as variaveis ndo medidas (também conhecido como
problema de cooptacdo) incluindo parametros de modelo;

» Detectar falhas em instrumentos chamados de desvios sistematicos (bias) e no processo
(vazamentos);

» Determinar a localizagdo 6tima de instrumentos de medicéo;

» Obter uma melhor caracterizacdo do estado atual do processo, permitindo que se possa
operar mais proximo da especifica¢éo;

» Estimar a eficiéncia dos equipamentos;

» Reduzir erros de modelagem;

» Justificar tarefas de manutencdo (como por exemplo, calibracdo de instrumentos,
limpeza de equipamentos, melhorias no processo, entre outras...).

A reconciliagdo de dados faz parte de uma abordagem de medicGes derivada do
condicionamento de dados (FARIAS, 2009). A Figura 2.1 mostra a estratégia de
condicionamento de dados e suas aplicacdes:

Processo

Y
‘ Dados de processo ‘

/ ‘ Aquisi¢do de dados / Historiador ‘ / h
.

{ \
! PROBLEMATICA

.

; N -Pré-tratamento do sinal

: Recuperacdo dos dados o e o

; l -Transformac6es ndo-lineares

i -Determinacdo da Distribuicao

; ’ Validagdo e Reconstrugao ‘ -Detecgio de Estados Estacionarios

; -Determinacdo de Variancia
i Filtragem | -Detec¢do de Erros grosseiros

A

Reconciliacdo

L s - ‘ Aplicagc‘)es ‘ .............................

Bl et Al N
Planejamento e Tomada de |
Parémetros ‘ Otimizagio J ‘ Manutengio J Programagdo de decisdes s
producio I

Controle Avaliacdo de 7 i
) Avangado ‘ equipamentos Controle de A680C10 I
Melhorias .

Figura 2.1 Condicionamento de dados e suas aplicagdes
Fonte: FARIAS, 2009.
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A Figura 2.2 apresenta 0os conjuntos de dados de processos. Pode-se observar uma
analogia com um “alvo” onde quanto mais proximo do centro do alvo esses dados estdo, mais

precisos e exatos eles serao.

Conjunto preciso € exato Conjunto preciso e inexato

:..

Conjunto impreciso € exato Conjunto impreciso ¢ inexato

Figura 2.2 Caracteristicas de conjuntos de dados
Fonte: GUINHO, 2003.

Com uma ferramenta desse tipo, abre-se a perspectiva real de implementar um sistema
de gerenciamento de plantas quimicas que produza melhores resultados, com um maior grau

de confianca.



2.1.1 HISTORICO DA RECONCILIACAO DE DADOS

Desde 1961, existem estudos sobre reconciliagdo de dados. Ao longo do tempo, eles
foram aprimorados com a contribuicdo de diversos autores. Nesse histérico serdo abordados
apenas os trabalhos referentes aos métodos de resolugdo dos problemas de ajuste em medidas
que é o foco principal desta dissertag&o.

A primeira solucdo proposta para o problema de reconciliacdo de dados em sistemas
lineares foi apresentada por Kuehn e Davidson (1961), em cujo trabalho foi apresentada a
solucdo para um sistema com todas as varidveis medidas.

Ripps (1965) ajustou os dados experimentais com base no fechamento dos balangos de
massa e de energia em sistema estacionario, utilizando o método dos minimos quadrados
ponderados, que possuia balangos de massa nodais como condi¢bes, e como resolucdo do
sistema aplicou os multiplicadores de Lagrange. Observou que quando ha erros grosseiros em
medidas, eles devem ser eliminados através de ajustes, através do chamado efeito da remocéo
de varias medidas, entretanto essa remocao deve ser feita uma de cada vez.

Vaclavek (1969a) apresentou um estudo com base em ajuste de sistemas complexos,
entretanto, utilizou, assim como Ripps (1965), 0 método dos minimos quadrados, e a solucdo
através dos multiplicadores de Lagrange. Projetou o sistema de forma que a combinacdo dos
dados medidos fosse coerente com as equacdes de balanco. Considerou somente o balanco de
uma unica quantidade, através do balanco total de massa ou o de apenas um dos componentes.

Vaclavek(1969b), em um estudo posterior, aprimorou os dados medidos atraves da
derivacdo de um algoritmo que classificou as correntes medidas e as correntes ndo medidas,
de acordo com as propriedades topoldgicas no esquema de balanco. Disp6s as medidas em
dois grupos, o primeiro com medidas que podiam ter seu valor obtido através de outras
correntes medidas sem necessidade de medicdo direta, e outro que somente teria valores
atraveés de medidas diretas. Definiu ainda o que chamou de esquema de balango reduzido, que
é a simplificacdo do balanco original do sistema.

Umedaet al. (1971) estudaram o ajuste de dados e a estimacdo de pardmetros em
plantas quimicas, com base no complexo método de Box para minimizacdo da funcao
objetivo, resolvendo o problema de otimizagdo com Vvarias restri¢cdes, que foram as expressoes
matematicas das relagdes entre as variaveis do processo em sistema estacionério, aplicado em
processos envolvendo dois reatores de tanque agitado continuos (CSTR) e duas colunas de

destilacdo com malha de reciclo.



Nogita (1972), assim com Ripps (1965) e Vaclavek (1969a,1969b), aplicou o método
dos minimos quadrados ponderados em estado estacionario na verificagdo de erros grosseiros.
Foi apresentado um algoritmo para identificacdo dos erros grosseiros pela eliminacéo
sequencial de valores medidos, onde avaliou o efeito da remocdo de algumas variaveis na
funcdo-teste proposta. Considerou ainda que todas as varidveis eram medidas diretamente.

Murthy (1973,1974) contribuiu com os trabalhos anteriores ao utilizar 0 mesmo
método para solucdo do problema de ajuste, entretanto, no primeiro trabalho utilizou um
procedimento simples de ajustes das vazdes molares de vérias espécies e ndo exigiu qualquer
conhecimento das reacfes quimicas que ocorriam no reator. Ja no segundo trabalho, com as
reacOes ja conhecidas e com restricbes adicionais, como a irreversibilidade e inércia em
algumas reacoes, foi formulado um problema de ajuste de dados. Se as reacdes independentes
fossem iguais a quantidade maxima possivel, ou seja, 0 mesmo que ser iguais ao humero de
espécies quimicas menos a matriz caracteristica dos elementos, e ainda fossem reversiveis, as
corre¢des seriam idénticas as que foram obtidas no primeiro estudo.

Almasy e Sztano (1975) basearam-se em uma estatistica-teste para verificacdo de erros
grosseiros usando a distribuicdo chi-quadrado que foi aplicada ao conjunto de dados como um
todo, com matriz de dados conhecida, encontrando assim a fonte do erro grosseiro. Quando a
matriz de dispersdo do erro ndo era conhecida sugeriram aplicar o algoritmo para verificacéo
de dados com base na matriz dispersao dos defeitos do modelo, sendo, portanto, considerado
ndo existir uma matriz exata de dispersao dos erros, e sim uma aproximacao.

Hlavacék (1977) relatou que os ajustes dos balangos multicomponentes eram mais
complicados por se tratarem de restricdes ndo-lineares. Sugeriu cinco modelos de solucdo: 1)
substituicdo algébrica direta de variaveis das restricdes na funcdo objetivo; 2) minimizacgédo
via multiplicadores de Lagrange; 3) solucdo direta por programacdo ndo-linear; 4)
minimizagdo por programacéo linear, e 5) critério minimax de Chebyschev.

Romagnoli e Stephanopoulos (1981), assim como Ripps (1965), estudaram a
retificacdo de dados medidos contendo erros grosseiros. Apresentaram um metodo para
identificar a fonte de erros através da eliminacdo seriada de uma ou mais medidas de cada
vez. Utilizaram o método dos minimos quadrados para a obtencdo dos ajustes, tendo como
restricdes os balancos de massa nodais.

Mah (1981) apresentou uma revisao sobre estudos em diversas areas relacionadas ao

ajuste de dados de processo, envolvendo a reconciliagdo de dados, a classificacdo de



variaveis, a deteccdo e identificagdo de erros grosseiros e a definicdo de pontos de tomada de
medidas que formam uma base para o projeto e analise de sistemas de monitoramento.

Stanley e Mah (1981a) apresentaram dois algoritmos para determinacdo das
observabilidades local e global, da redundéncia de varidveis individuais e medicdes de
processos baseadas em técnicas de analise tedrico-gréfica.

Stanley e Mah (1981b) desenvolveram uma teoria sobre observabilidade e redundancia
aplicavel a sistemas no estado estacionario, através de analogias com sistemas dinamicos.
Demonstraram a importancia desses conceitos na predicdo do desempenho qualitativo de
estimadores, como 0s minimos quadrados ponderados e outros. Para restricbes e medicGes
lineares, as condigcBes para observabilidade local também valeram para a observabilidade
global, e o sistema foi subdividido em subsistemas (redundante, estritamente observavel e ndo
observavel).

Keller (1992) propds um algoritmo analitico para estimar a matriz de covariancia dos
erros de medida, que foi empregada na reconciliacdo de dados de processo, baseando-se nos
residuos de restricdes lineares, calculados a partir dos dados disponiveis.

Bagajewicz (1996) abordou o problema da distribuicdo de probabilidade dos erros na
reconciliagdo de dados. No caso de leituras como as de vazdo, que implicariam em
transformacfes ndo lineares sobre uma medida primaria, mesmo que esta tivesse uma
distribuicdo normal, a leitura final a distorceria ¢ a formulagdo “classica” tornar-se-ia ineficaz
para captar a natureza dos erros nos procedimentos de reconciliacdo de dados.

Bagajewicz e Jiang (2000) compararam o desempenho entre a abordagem integral para
a reconciliacdo de dados dindmica e a reconciliacdo de dados estacionaria. Foi mostrado que,
na auséncia de vieses e vazamentos, o desempenho em ambas as abordagens era similar. Foi
provado que uma vez que a variancia apropriada fosse escolhida, ambos 0os métodos seriam
idénticos na auséncia de termos de acUmulo. Finalmente, foi feita uma andlise das
discrepancias como funcéo do acumulo.

Barbosa (2003) abordou a reconciliacdo de dados linear em estado estacionario com
foco na melhoria da qualidade de informacao sobre vazdes méassicas que entravam e saiam da
secdo reator/regenerador do processo de craqueamento catalitico fluido (FCC), atraves do
desenvolvimento de um software criado para reconciliar dados de processos quimicos e
petroquimicos. O sistema de testes de processos distribuido em rede se mostrou bastante Gtil
nos testes de reconciliacdo de dados e é uma solucdo versatil para simular integracdo de

processos em tempo real.
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Pollo (2004) realizou um estudo no setor de utilidades de uma industria petroquimica,
especificamente em uma unidade de tratamento de agua, visando minimizar a geracdo de
efluentes e a reducdo dos custos envolvidos no processo. Foi aplicada a reconciliacdo de
dados em um sistema hidrico, através do método de projecdo matricial onde h& o ajuste dos
valores medidos e faz uma estimativa para aqueles valores ndo medidos.

Oliveira Jr. (2006), em seu trabalho de estimacdo de pardmetros representado por
modelos de processos formados por um conjunto de equacGes algébrico-diferenciais, mostrou
que os modelos de polimerizacdo de propileno e o balanco hidrico de uma inddstria de
fertilizantes poderiam ser ajustados a partir de dados de processo, sem que nenhum dado
experimental fosse gerado em laboratdrio. Foi desenvolvido um cddigo de classificacdo de
varidveis utilizando o método de Euler para o célculo das derivadas. A estratégia
computacional utilizada foi o método de Gauss-Newton para minimizar a fungdo objetivo
(Noronha, et al., 1993). A funcéo foi definida na forma da maxima verossimilhanca.

Marques (2006) aplicou a reconciliacdo de dados na identificacdo e caracterizacdo de
balancos hidricos em plantas industriais. Também foi utilizado nesse estudo o pacote
computacional desenvolvido por Noronha et al. (1993), como método de Gauss-Newton para
minimizar a fungdo objetivo que foi definida na forma da méxima verossimilhanca onde o
parametro de ponderacdo é a variancia de cada medida. O objetivo do estudo foi efetuar uma
analise do projeto em relacdo aos sensores previstos, avaliando a adequacdo com relacao
inicialmente a observabilidade e, em seguida, com relacdo a redundancia.

Feldman (2007) aplicou a reconciliagéo de dados em tempo real para monitoramento e
deteccdo de falhas no terminal de transporte e armazenamento de derivados de petréleo de
Ribeirdo Preto. Dada caracteristica ndo linear do processo, aplicou o método de Euler
explicito. A implementacdo da técnica em tempo real foi realizada utilizando a abordagem de
janela de tempo, também chamada de janela mdvel, que consiste a amostragem das variaveis
de um processo em periodos regulares e no armazenamento desses dados na forma de uma
fila, também conhecida por FIFO (first in, first out). Foi desenvolvido um software chamado
RDTR (acrénimo de reconciliacdo de dados em tempo real). No problema de reconcilia¢éo foi
utilizado o pacote computacional MAXIMA, baseado no algoritmo apresentado por Noronha
et al. (1993), e implementado na linguagem de programacdo FORTRAN.

Ramis (2009) estudou a reconciliagdo dindmica ndo linear, utilizando programacéo
sequencial para resolver o problema da reconciliagdo de dados utilizando simuladores

comerciais para representar o processo, considerando um modelo dindmico em malha
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fechada. Para o desenvolvimento do estudo, o autor aplicou trés problemas de reconciliagdo
de dados dinamica nao linear. Reconciliacdo de dados em um sistema modelo composto por
uma linha com dois medidores de vazdo massica. Reconciliacdo de dados em um sistema
modelo, composto por um separador bifasico, com medicdo de vazdo massica nas correntes de
entrada e saida e medicdo de nivel. Reconciliacdo de dados em um sistema real de
condicionamento de gas combustivel, para consumo em turbinas para geracéo de energia.

Poulin et al. (2010) desenvolveram critérios para avaliar o impacto de perturbagdes
estacionarias em medidas de qualidade e, portanto, propor aplicabilidade de indices no
método de reconciliacdo de dados para estado estacionario em plantas com perturbacfes. Um
critério genérico com base na variancia generalizada foi dado e outro critério foi proposto
com base no desempenho da planta através de indicadores que reduzem a variancia em
diregBes de estado espacial. Os diversos indices de aplicabilidade foram ilustrados atraves de
um exemplo de balango material para um circuito de separacdo mineral simulado e a
abordagem de estado estacionario foi comparado a um método ideal de reconciliacdo de dados
em estado estacionario.

Prata et al. (2010) aplicou a reconciliacdo de dados em um reator de polimerizacao.
Desenvolveu e implementou uma estratégia para monitorar em tempo real as propriedades
finais e a producéo de polipropileno em massa via catalise de Ziegler- Natta, em um reator
tanque continuamente agitado com purga e reciclo. Através da reconciliacdo de dados
dindmica e ndo linear com estimacdo simultdnea dos estados e parametros de interesse. O
estudo foi realizado em conjunto com o pacote computacional ESTIMA (Noronha et al. 1993)
que utiliza o método de Gauss-Newton para minimizar a funcdo objetivo. Foi aplicada uma
estratégia de solucdo sequencial, onde o sistema de equacBes algébrico-diferenciais foi
resolvido por integracdo numeérica através do codigo DASSL, sem necessidade de discretizar
0 sistema, e escolhendo a precisdo de cada variavel.

Jesus (2011) otimizou um processo industrial de producdo de etileno em tempo real,
considerando as dificuldades inerentes a aplicagdes industriais. Foram desenvolvidos modelos
matematicos para a planta de producdo de etileno de uma unidade industrial situada em
Duque de Caxias, Rio de Janeiro. Como procedimento de otimizagdo em tempo real foi
utilizada a estratégia estocastica de Enxame de Particulas. Para a reconciliacdo de dados
foram utilizados dois modelos, sendo que o primeiro abrangeu um Unico forno, com o
objetivo de identificar aspectos dinamicos, e o forno de pirdlise em operagdo, com o objetivo

de otimizar o processo em tempo real.
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Sarabiaet al. (2012) apresentaram uma proposta de melhoria com base em dados
industriais no funcionamento do abastecimento de redes de hidrogénio em uma refinaria de
petréleo da Petronor do grupo espanhol Repsol. Os autores projetaram uma estratégia visando
uma otimizacdo integrada baseada em quadros com os produtos disponiveis para as
instalacbes de consumo. Programaram essa otimizacdo com linguagem em GAMS e
abordagem sequencial para tempos estabelecidos. Com um grande sistema de distribuicéo, a
solucdo do problema foi através de um sistema ndo linear que visou a reducdo do custo-
utilidade da rede de hidrogénio.

Garcia (2013) utilizou através de uma modelagem simplificada do processo em escala
industrial de uma coluna despropenizadora em uma refinaria em Maua, SP. Para a plataforma
de modelagem foi escolhido o simulador EMSO (Soares e Secchi, 2003), que é um simulador
orientado a equagdes com caracteristicas adequadas para a implementagdo da otimizagdo em
tempo real (RTO). Foram simulados dados e posteriormente reconciliados para validar trés
métodos escolhidos: o teste de variancia de janela de tempo, o teste F modificado e 0 método
de wavelet.

Maradiaga et al. (2013) reconciliaram dados em estado estacionario para sistemas de
refrigeracdo por absor¢do analisando os graus de liberdade e tratamento de erros grosseiros
através do teste MIMT que é a reconciliacdo de dados classica com a estratégia de deteccédo
de erros utilizando minimos quadrados como solucdo do problema. Com linguagem de
programacdo em Matlab®, obteve melhoria nos balancos de massa e energia através do
modelo de absor¢édo por resfriamento.

Chen et al. (2013) através do balango de massa e energia visou construir um modelo
confiavel para o monitoramento de processos aplicando um estimador robusto para a
reconciliacdo de dados, que é também um critério do erro quadratico médio tradicional. O
valor ideal da densidade Kernel*, e foi escolhido através da minimizacdo da informacéo do
critério deAkaike? (AIC).

Dois casos foram estudados: (i) o primeiro utilizando os beneficios de um estimador
robusto comparando com varios outros como funcdo Fair, estimador redescendente, matriz

quadrada quasi-ponderada (QWLS) e outros; (ii) o segundo, incluiu variaveis com valores ndo

'Densidade Kernel: Medida onde o tamanho dos nucleos utilizados nas estimativas é variado dependendo da
localizagdo ou das amostras ou a localizagdo do ponto de medicdo. E uma técnica eficaz quando o espago de
amostragem é multidimensional.

*Critério de Akaike (AIC): E uma medida da qualidade relativa de um modelo estatistico para um determinado
conjunto de dados, fornecendo assim, um meio para sele¢do do modelo.
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medidos e erros aleatorios com distribui¢cdo ndo Gaussiana. O resultado obtido mostrou que o
estimador chamado de correntropy apresentou melhor estimagcdo quando comparado aos
outros.

Ghosh et al. (2014) propuseram um método baseado em otimizacdo estocastica para
identificar um subconjunto étimo de medidas de monitoramento para variaveis de processo.
Esse monitoramento efetivo utilizando o PCA foi baseado no problema de referéncia
“Tenessee Eastman Challengeg”, e explorou a importancia da classificacdo de variaveis como
determinante no monitoramento de desempenho de uma planta. Ao utilizar o PCA (método
baseado em andlise de componentes principais) a classificacao incidiria apenas nas variaveis
mais relevantes, para isso a otimizacdo estocastica foi escolhida para essa selecao.

Jiang et al. (2014) reconciliaram dados do monitoramento do desempenho on-line de
turbinas a vapor em unidade geradora de energia. O objetivo do trabalho foi reduzir a
incerteza nas medicGes dos fluxos e nas taxas de vapor das turbinas. Aplicou o teste global
para garantir que erros grosseiros ndo afetassem as medidas do processo para aplicacdo mais
eficaz da reconciliacdo de dados. Observou ainda o impacto da reconciliacdo de dados sobre
os coeficientes de sensibilidade da taxa de calor em relacdo aos diferentes parametros
medidos.

Alguns autores aplicaram a reconciliacdo de dados para analisar perdas operacionais
em sistemas de vapor, Mavromatis e Kokossis (1998) na busca por uma metodologia para
otimizacdo de redes de turbinas de vapor a partir de conjunto de regras ldgicas baseadas nas
relacbes de Willans, relacionou as vazdes de vapor extraido com a sua poténcia gerada. Ja
Hirata et al. (2003) buscou o aproveitamento em duas plantas petroquimicas que se fundiram
em 1994 para interligar o sistema de vapor com o de energia elétrica. Onde utilizaram uma
interface gréfica, e solver OSL via programacdo matematica (GAMS). Incluiram parametros
que envolviam carga de producdo, temperatura ambiente, status de parada ou partida de
equipamentos, resgataram dados do historico da planta.

Tenessee Eastman Challenge: Proposto por Downs e Vogel de Fortran para Matlab®. E um cédigo escrito
exclusivamente em comandos do Matlab® e é fornecida uma interface através de uma aplicagdo na fungdo S do
Simulink®.
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2.2 METODOS PARA A RECONCILIACAO DE DADOS

O conceito de reconciliacdo de dados foi inicialmente proposto para calcular o balango
de massa para processos em estado estacionario (Kuehn e Davidson, 1961; Mah et al., 1976;
Hodouin e Everell, 1980; Crowe et al., 1983; Crowe, 1986). O interesse de aplicar a técnica
de reconciliacdo de dados em plantas quimicas e metallrgicas comegou na década de 1980.
Gerentes de uma planta industrial realizaram a reconciliagdo de dados e observaram que
poderiam transformar os dados brutos em informacdes mais consistentes e confiaveis, e que
isso seria fundamental para a operacao e gerenciamento da planta.

Atualmente, a reconciliacdo de dados em processos em estado estacionario € uma
técnica amadurecida, e tém sido muito bem aplicada em quimica, bioguimica, petroguimica,
celulose e papel e industrias de processamento de minerais. O estado estacionario € uma
suposicdo idealistica para plantas reais, onde as condigdes do processo sdo continuamente
submetidas a variacdes (BAIl e THIBAULT, 2010).

2.2.1 RECONCILIACAO DE DADOS EM ESTADO ESTACIONARIO

A reconciliagdo de dados em estado estacionario € uma técnica usada para melhorar a
exatiddo e a precisdo das medidas reduzindo o impacto de erros aleatérios medidos como
também de erros grosseiros em dados de processo em estado estacionario. A concepcdo de
reconciliacdo de dados foi inicialmente proposta por Kuehn e Davidson (1961), e depois
deles, foi exaustivamente estudada por Mah et al.(1976), Stanley e Mah (1977), Hodouin e
Everell (1980), Romagnoli e Stephanopoulos (1981), Crowe et al.(1983), Jordache et al.
(1985), Tamhane e Mah (1985), Serth e Heenan (1986), Crowe (1983,1986,1989),
Narashimhan and Mah (1987), Rosenberg et al.(1987), Tjoa e Biegler (1991), Rollins e Davis
(1992), Tong e Crowe (1995) e Sanchez e Romagnoli (1996). Para processos em estado
estacionario, em geral, os valores reconciliados ou estimados das variaveis do processo sao
obtidos minimizando-se uma restricdo, em geral minimos quadrados ponderados, sujeito a
restricdes de igualdade e desigualdade, representado pela Equacéo (2.1) (BAl e THIBAULT,
2010):
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Minl3,2) =@ -NV'y-9) (2.1)
sujeito as restricbes: f (¥,2) =0
93.2)=0

Sendo y um vetor de varidveis medidas no processo, tendo como elementos valores médios de
medidas brutas ao longo de um periodo de tempo, por exemplo, periodo de uma hora, ou
quaisquer medidas em qualquer tempo de amostragem para 0s processos de estado
estacionario. € um vetor de valores reconciliados para as variaveis do processo, Z € um
vetor de estimativas de varidveis ndo medidas do processo ou parametros do modelo, V é a
matriz de covaridncia das medidas no processo de varidveis medidas, f € um vetor funcdo em
uma restricdo com modelo de igualdade, e g € um vetor funcdo do modelo de restricdo de
desigualdade incluindo limites simples inferiores e superiores para y e 2. A Equacgéo
(2.1)(y — )T denota a transposta de (y — 9), e V-1 denota a matriz inversa de V.

O exemplo mais simples de reconciliacdo de dados em estado estacionario é para
reconciliacdo das taxas de fluxo em uma planta onde todos os fluxos sdo medidos. Essas taxas
de fluxo devem satisfazer os balancos de massa em torno dessa unidade, e sdo obtidas através
da Equacéo (2.2):

MinJ®) = -V 1y -3 (2.2)
sujeito a restricdo Ay = 0

sendo A a matriz de incidéncia da planta. Cada linha da matriz de incidéncia representa uma
unidade particular, isto € um né na planta, e cada coluna representa um dado fluxo,
respectivamente. Cada elemento em A ou é 1, ou -1 ou 0 dependendo se a corrente do fluxo é
um fluxo de entrada, um fluxo de saida ou que néo esta associada a esse no, respectivamente.

Usando-se o método dos multiplicadores de Lagrange, o problema de otimizacdo da
Equacéo (2.2) pode ser transformado para resolucéo do problema de otimizagdo representado
pela Equagéo (2.3):

Mind 3 = (y -9V ' (y -3 — 2174y (2.3)

sendoA € o vetor multiplicador de Lagrange. As condigdes necessarias de minimo para a

Equacao (2.3) sdo:
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L= —2vi(y-9) -24TA=0 (2.4)

N _  oas

T~ —2ay=0 (2.5)
Multiplicando-se cada termo pela matriz VV na Equacéo (2.4) permite-nos escrever:

y—-y+VATA=0 (2.6)

Novamente, multiplicando-se cada termo pela matriz A na Equacdo (2.6) e aplicando-

se Ay = 0 obtém-se:

T
Ay+AVA 1=0 2.7)

Rearranjando-se a Equacdo (2.7) € possivel obter-se o multiplicador de Lagrange a

partir de:

A= —AvA")lay (2.8)

Colocando-se a Equacéo (2.8) em (2.6) obtém-se a solucdo final da reconciliacdo em

estado estacionario com todas as correntes de fluxos medidos.

y=y-va'(ava)")'Aay (2.9)

Segundo Pinto e Lage (2001), sistemas lineares podem ter quatro tipos de solugéo: (i)
uma Unica solucdo ndo trivial, (ii) nenhuma solucéo, (iii) um namero infinito de solugdes e
(iv) a solugdo trivial (x=0). Os sistemas de uma unica solugdo s&o 0s mais usuais nas solugdes
das equacbes matematicas de um dado modelo fisico.

Os sistemas lineares podem ser resolvidos através de dois tipos de métodos: 0s
métodos diretos e os métodos iterativos.

Os metodos diretos consistem em procedimentos, baseados na eliminacao algébrica,

que obtém a solucdo exata em um numero fixo de operacfes. Entre estes métodos, encontram-
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se: (i) a eliminagdo Gaussiana, (ii) a eliminacdo de Gauss-Jordan, (iii) a inversdo matricial,
(iv) a decomposicdo LU e outros métodos derivados para matrizes de coeficientes de formas
especiais, como o algoritmo de Thomas (PINTO E LAGE, 2001).

Os métodos iterativos geram uma solugdo aproximada para o sistema de equacGes
utilizando um procedimento iterativo a partir de uma solu¢do aproximada inicial (“‘chute”).
Exemplos: (i) iteracdo de Jacobi, (ii) iteracdo de Gauss-Seidel, (iii) sobre-relaxacdo sucessiva
(sucessive over relaxation, SOR), (iv) relaxacdo por linhas (line sucessive over relaxation,
LSOR), (v) método implicito de direcdo alternada (Alternating-Direction Implicit, ADI), além
de outros métodos especificos para matrizes de coeficientes com estruturas especiais, como o
método fortemente implicito modificado (Modified Strong Implicit Procedure, MSIP)
(PINTO E LAGE, 2001).

Narashiman (1999) explica que em sistemas lineares, é assumido que 0S erros
aleatorios medidos seguem uma distribuicdo normal com média zero e variancia-covariancia
2.

Para Bai e Thibault (2010), uma abordagem de estado estacionario em sistemas nao
lineares aplica-se a linearizacdo sucessiva. A ideia reside no fato de que modelos néo lineares
f(»,2) = 0 podem ser linearizados utilizando a primeira ordem da série de Taylor em torno
das varidveis estimadas. Os modelos linearizados sdo considerados como restricbes de
equacOes lineares, transformando o problema de reconciliacdo de dados ndo linear em um
problema de reconciliacdo de dados linear. Em seguida, o problema de reconciliacdo de dados
linear é resolvido, e os resultados de y e Z sdo as novas estimativas para linearizar os modelos
ndo lineares novamente. A reconciliacdo de dados linear é resolvida repetidamente até os
desvios dessas estimativas de suas Ultimas iteracBes, venham a convergir dentro de algumas
tolerancias especificadas.

A abordagem da linearizacdo sucessiva pode ser aplicada quando néo hé restricdes de
desigualdade impostas ao processo de reconciliagdo de dados. Com restricbes de
desigualdade, por exemplo, g(¥,Z) = 0, um problema de reconciliagdo de dados nao linear
tem que ser resolvido por meio de técnicas de programacdo nao linear (NLP).

Ao contrario de sistemas de equagOes lineares, que admitem apenas uma unica
solucgdo, sistemas ndo lineares de equaces podem apresentar solucdes diferentes para um

mesmo conjunto de equagdes.
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Um problema geral de reconciliagdo de dados em sistemas ndo lineares pode ser
formulado como um problema de minimizacdo com uma funcdo de minimos quadrados

conforme a apresentada na Equacéo (2.10) abaixo:

Minx,u(y - x)TZ_l(y - x) (2-10)
Sujeitoa f(x,u) =0 (2.11)
gx,u) <0 (2.12)

Sendo:

f: m x 1 vetor de restri¢cBes de igualdade;

g: g x 1 vetor de restricdes de desigualdade;
2 n X n matriz de variancia-covariancia;

u: p x 1 vetor de variaveis ndo medidas;

X: n x 1 vetor de varidveis medidas;

y: n x 1 vetor de valores medidos da variavel x.

As restricOes de igualdade definidas pela Equagéo (2.11) incluem todas as relagdes de
conservacao material e energética e restricdes de equilibrio termodinamico. Ja as restrices de
desigualdades da Equacdo (2.12) podem ser relacionadas aos limites superiores e inferiores
das variaveis ou restricbes de viabilidade complexas relacionadas a operacdo de
equipamentos.

Para a resolucdo de sistemas ndo lineares operando em estado estacionario com
restricdes de desigualdade como as expostas na Equacdo (2.12), alguns métodos podem ser
usados. Para esse estudo foram utilizados a Técnica Sequencial de Programacdo Quadréatica —
Sequential Quadratic Programming Technique (SQP) e o Gauss-Newton (Ver Apéndices A e
B). Ambos possuem a similaridade de resolver fungdes objetivo de natureza quadratica
através de estimativas de maxima verossimilhanca (MLE).

Essas restricdes de desigualdade em variaveis medidas e ndo medidas possuem a
seguinte forma:

Xmin <x < Xmax (2-13)

Upin < U < Upax (2.14)
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2.3 CLASSIFICACAO DE VARIAVEIS

Uma das etapas da técnica de reconciliacdo de dados é a classificacao de variaveis. Ela
consiste no estudo do modelo de cada processo através da importancia de cada parametro.

Os precursores do estudo sobre classificacdo de variaveis foram Vaclavék e Loucka
(1976) que, a fim de objetivar as varidveis de um processo, fizeram a descri¢do delas, em
redundantes e observaveis. Depois disso alguns autores publicaram trabalhos com 0 mesmo
intuito como Stanley e Mah (1981), Crowe (1989).

De acordo com Bai e Thibault (2010), variaveis de processo descrevem as
caracteristicas de uma planta. O nimero de varidveis de processo em uma planta pode ser da
ordem de centenas ou milhares dependendo da complexidade da planta. Entretanto, nem todas
as variaveis de processo sao medidas como devido por razdes econdmicas e técnicas. Muitas
variaveis criticas sdo normalmente selecionadas e medidas, e sdo chamadas de varidveis
medidas do processo. E outras variaveis que ndo sdo selecionadas sdo chamadas de variaveis
ndo medidas de processo.

Uma variavel redundante é aquela medida cujo valor pode ser calculado por outra
variavel medida através do modelo de processo em adicéo a sua prépria medida. Uma variavel
ndo redundante é aquela medida que ndo pode ser calculada por outras, somente por suas
préprias medicOes. Para Bagajewicz (2001), a medicdo de uma variavel é ndo redundante se
apos a remocao desta medicdo a variavel ndo é observavel, isto é, ndo pode ser calculado
usando uma equacdo de equilibrio envolvendo as outras medi¢des do sistema.

A redundancia é, portanto, uma propriedade desejavel em um sistema, porque, caso
um instrumento de medida venha falhar, a sua variavel pode ser estimada por outros balancos.
Além disso, é importante salientar que se o numero de diferentes balancos que podem ser
utilizados aumenta, havera formas adicionais para o calculo dessa varidvel. Quando mais
medicdes redundantes estiverem envolvidas no calculo das variaveis, é dito que a importancia
de tal sistema e a sua precisao de estimativa aumentam.

Uma varidvel observavel é aquela ndo medida que pode ser calculada através de
variaveis medidas ligada ao modelo de processo. Uma varidvel ndo observavel é aquela que
néo esta disponivel qualquer informacgéo no processo.

Segundo Oliveira Jr. (2011), o problema de otimiza¢do com restricdo para ajuste das

medidas é resolvido em intervalo delimitado. Dessa forma, classificar varidveis de um
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processo qualquer, depende da analise de dados sobre fluxogramas complexos e segue as
seguintes observacoes:
1) O fluxograma sera apresentado de forma que, os NOS representem divisores,
misturadores e operagdes (Ver Figura 2.3);
b 14 6
v v

— » 1 --- - 2 - - » 3 = -->

Fluxos nio medidos

Fluxos medidos

Figura 2.3 Fluxograma representativo

2) A identificabilidade deveré analisar todas as variaveis pertencentes as equacgdes do
processo;
X1, X2 € X4 S80 Varidveis medidas;

X3, X5,Xe € X7 SA0 variaveis ndo medidas.

3) Conceber equacdes para cada um dos NOS do fluxograma, sempre relacionadas as

variaveis em estudo;

X HX =X (2.15)
X3 + X, = Xs (2.16)
X5+ Xs =% (2.17)

4) A topologia das equacbes do modelo seja representada por uma matriz de
ocorréncia (A) cujas linhas da matriz correspondam as equacdes e as colunas

correspondam as variaveis de processo, tanto medidas como ndo medidas;
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1
A=|0
0

o O =
e R S
o = O
—_— = O
_— 0 O
_ 0 O

\

Figura 2.4 Matriz representativa

5) E por fim, pelo algoritmo de classificacdo obtido da seguinte maneira:

- A coluna referente a varidvel medida x, é zerada, de forma que A, = 0 para todo i.
Repete-se para cada uma das variaveis medidas.

- ldentificam-se as linhas de zero da matriz A. As linhas indicam equacdes
redundantes que contém apenas variaveis medidas.

- Aplicam-se as técnicas de comparacdo para identificacdo dos conjuntos de n
equacdes e n incdgnitas (n linhas de A que apresentem as mesmas n ocorréncias), partindo de
n=2. Se realizada corretamente, as n variaveis identificadas sdo ditas observaveis, caso
contrério, as varidveis remanescentes em A sdo ditas ndo observaveis.

Portanto, a eficiéncia da reconciliagdo de dados depende em muitos aspectos de uma
classificacdo de variaveis correta, e de instrumentos para medicdo em perfeito estado, porque
uma variavel sendo caracterizada como medida, que tenha sido mal controlada, acarretara em

sérios problemas a técnica de reconciliacdo de dados.

2.4 ERROS EM MEDIDAS DE PROCESSO

O uso de computadores ndo s6 permite que os dados obtidos cheguem a uma melhor
frequéncia, mas também resultam na eliminacdo de erros presentes em medi¢fes manuais.
Isto em si tem melhorado muito a precisao e validade dos dados do processo. O aumento da
quantidade de informacdes, no entanto, deve ser explorada para melhorar ainda mais a
precisdo e a consisténcia dos dados do processo através de verificacdo e tratamento desses

dados sistematicos.
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MedicOes de processo sdo inevitavelmente corrompidas por erros durante medidas,
processamento e transmissdo do sinal medido. O erro total de medicdo, que é a diferenca entre
o valor medido e o valor verdadeiro de uma variavel, pode ser representado como a soma das
contribuicbes de dois tipos de erros, erros aleatorios e erros grosseiros (BAl e THIBAULT,
2010).

2.41 ERROS ALEATORIOS

Ainda segundo Bai e Thibault (2010), observa-se geralmente que, se a medi¢do de
uma variavel de processo € repetida sob condicGes idénticas, o0 mesmo valor de medida ndo é
obtido. Isto é devido a presenca de erros aleatérios nas medidas. Erros aleatorios ndo podem
ser previstos nem explicados com precisao.

Erros aleatérios implicam que a magnitude e o sinal do erro de cada repeticdo nédo
podem ser previstos, sendo a mesma caracterizada por uma variavel aleatéria a qual segue
uma funcéo de densidade probabilidade (FDP). Em condi¢Oes normais, estes tipos de erros
ndo podem ser removidos e ndo sdo desejaveis, porém, é possivel aplicar técnicas de filtragem
por equipamentos ou por softwares.

Assim, a relacdo entre o valor medido, o valor verdadeiro e o erro aleatério em uma

variavel medida é expresso na Equacao (2.18);
y=X+¢& (2.18)

Sendo y o valor medido, x o valor verdadeiro e ¢ o erro aleatério. Erros aleatérios geralmente

oscilam em torno de zero. Seu valor médio (ou esperanca) pode ser dado pela Equacéo (2.19),
E(s)=0 (2.19)
e sua variancia

var(e)=E [52} =c’ (2.20)

Sendo ¢ 0 desvio padrédo do erro medido.
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O desvio padrdo é uma medida da precisdo da medi¢do. Quanto menor for o desvio
padrdo, mais precisa é a medicao e maior a probabilidade de que o erro aleatdrio sera préximo
de zero.

Se os erros aleatérios nas medicGes de duas variaveis diferentes i e j forem
considerados estatisticamente independentes, entdo eles devem possuir correlagdo nula, o que

é representado pela Equacéo (2.21):

cov(s;, ;) = E[gi,gj]:O (2.21)

2.4.2 ERROS GROSSEIROS

Normalmente erros grosseiros sdo associados a falhas de sensores. As falhas em
instrumentos de medicao estdo associadas a: bias*, falha completa, derivacdes e degradacéo
da preciséo.

Os erros grosseiros sdo causados por eventos nao aleatorios, tais como mau
funcionamento de instrumentos (devido a instalacdo inadequada dos dispositivos de medicdo),
descalibracdo, desgaste ou corrosdo dos sensores, e incrustacBes. A natureza ndo aleatoria
desses erros implica que, em qualquer momento possuam certa magnitude e ddo sinal que
pode ser desconhecida. Assim, se a medicdo é repetida com o mesmo instrumento em
condicdes idénticas, a contribuicdo de um erro grosseiro sistematico para um valor medido
Sera sempre 0 mesmo.

Detectar e tratar os erros grosseiros tem sido o foco de diversos trabalhos sobre
reconciliacdo de dados. Normalmente estes erros sdo classificados em dois tipos: erro

grosseiro do tipo esprio (outlier®) e erro grosseiro do tipo sistematico (bias).

“Bias: Valores consistentemente muito altos ou baixos das medidas em relacéo aos valores reais. O valor médio
do erro ndo é nulo. Podem derivar da instalagdo ou calibragdo incorreta dos instrumentos de medidas
(LIEBMAN et al. 1992, McBRAYER e EDGARD, 1995).

*Outliers: Medidas obtidas a partir de algum comportamento anormal, resultado de “picos” de processo ou
disturbios ndo medidos. E uma medida que ndo segue qualquer distribuicdo estatistica representativa do conjunto
dos dados (CHEN e ROMANGNOLLI, 1998).
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Em processos industriais, deseja-se detectar os efeitos dos erros grosseiros para
acionar procedimentos de manutencao e manter as informacgdes do processo sempre em niveis
confiaveis.

Se existe erro grosseiro em um valor medido, ele pode ser mensurado através da
Equacéo (2.22):

Yy=X+&+0 (2.22)

onde & é a magnitude desse erro grosseiro.

Erros grosseiros afetam significativamente a precisdo de qualquer aplicacéo industrial
através dos dados de processo. Eles tém que ser detectados e removidos. A reconciliacdo de
dados é a técnica mais apropriada na maioria dos casos.

Alguns estudos recentes sobre erros grosseiros serdo citados para fins de referencial
tedrico.

Maronna e Arcas (2009) desenvolveram o problema de reconciliacdo linear através de
um modelo de regressdo. Visando obter a maxima probabilidade de identificar os erros tipo
(outliers) corretamente.

Sun et al. (2011) utilizaram dados historicos que ficavam restritos a banco de dados
para melhorar a eficiéncia na deteccao de erros grosseiros e reconciliacdo de dados. Incluiram
uma nova estratégia com dois passos. O primeiro foi a utilizacdo de informacdes através de
um programa que usa técnicas mistas antes de detectar o erro grosseiro. O segundo passo foi
estimar todos os erros grosseiros detectados e ajustar os dados do processo com os balancos
material, e de energia e outras restri¢des.

Gonzalez et al. (2012) desenvolveram um algoritmo ndo linear para deteccdo e
estimativa sistematica de erros grosseiros em balanco de massa e energia nos dados medidos
de areias betuminosas. Através de uma deteccdo de erro grosseiro em tempo real utilizando o
método on-line Bayesiano Dindmico com um tipo de comutacéo com o Filtro de Kalman.

Nicholson et al. (2014) apresentaram a integracdo direta de modelos dindmicos néo
lineares em um problema de otimizacdo bem definido. Utilizando uma estimacdo por
horizonte movel avancado, que demonstrou um bom desempenho quando o ruido de medicéao
segue uma distribuicdo gaussiana. O MHE considera medidas que estdo ‘“contaminadas”
(corrompidas) com grandes erros. Aplicaram dois estimadores robustos, fun¢do Huber’s fair e

Hampel’s redescendente em dois estudos de casos dinamicos, (i) reator CSTR; (ii) coluna de
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estilagdo. Obtiveram melhores resultados utilizando o estimador redescendente

principalmente quando existiam grandes erros grosseiros nas medidas.

2.4.3 DETECCAO DE ERROS GROSSEIROS

Segundo Bai e Thibault (2010), vérias técnicas podem ser usadas para detectar e
eliminar os dois tipos de erros grosseiros. Qualquer estratégia para deteccdo de erros
grosseiros deve preferencialmente possuir as seguintes habilidades:

» Habilidade de detectar a presenga de um ou mais erros grosseiros nos dados

(problema de detecgéo);

» Habilidade de identificar o tipo e localizacdo do erro grosseiro (problema de
identificacdo);

» Habilidade de localizar e identificar multiplos erros grosseiros aqueles que podem
estar presentes simultaneamente nos dados (problema de identificacdo de
multiplos erros grosseiros);

» Habilidade de estimar a magnitude do erro grosseiro (problema de estimacao).

As técnicas de deteccdo de erros grosseiros utilizam-se da aplicacdo de testes
estatisticos no conjunto de dados, onde se determina se a medida segue uma distribuicdo com
média zero. Dessa forma, € aplicado um teste de hip6tese na média dos dados, sendo:

Ho: Hipotese nula: pu=0

Hi: Hipotese alternativa: p#0

que o teste segue a Equacéo (2.23):

¢ = B0 (2.23)

5

Este teste é a base para todos os procedimentos de deteccao de erros grosseiros (DEG)
classicos. Se uma funcdo densidade de probabilidade pode ser considerada para t, grandes
valores de t descreverdo situagcdes menos esperadas e dardo a prova de que Hj seja verdadeira,
0 que prova que existam erros grosseiros.

O primeiro caso de deteccdo de erros grosseiros foi apresentado por Reilly e Carpani
(1963). Foram apresentados dois dos mais populares testes de detec¢édo de erros grosseiros, o

teste global (GT) e o teste nodal (NT), baseados nos residuos do modelo de restricao.
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Teste Global — determina se todo o conjunto de dados segue a distribuicdo normal
comparando a variancia dos residuos das restricbes com a variancia esperada.

Teste Nodal — avalia 0 qudo bem as medicOes satisfazem cada uma das restri¢coes
utilizando os residuos destas para detectar a existéncia de erros grosseiros.

A partir desses, surgiram outros testes buscando corrigir algumas desvantagens que 0s
primeiros apresentavam. Almasy eSztano (1975) estudaram, para sistemas com restricoes
lineares com todas as vazGes medidas, o teste da maxima poténcia para deteccdo de um unico
erro grosseiro nas medidas quando a variancia era conhecida. Este teste foi apresentado como
tendo a maior probabilidade de detectar corretamente o erro grosseiro quando somente um
desse esta presente nas medidas, visto que, quando sdo realizados testes multiplos, o intervalo
de confianca é estendido aumentando assim a regido de rejeicdo do teste estatistico.

Mah e Tamhane (1982) propuseram o teste da medi¢do, um dos métodos mais
populares para DEG. Baseia-se no teste de hipotese de Neyman- Pearson, usando os residuos
entre as medicOes e os seus valores estimados durante a reconciliacdo de dados. O teste da
medicdo trata da principal desvantagem dos testes GT e NT, requer que os dados sejam
reconciliados antes que seja feita a deteccédo de erros.

Madron (1985) aplicou o conceito de credibilidade da medida pela atribui¢do de um
valor maximo de magnitude do erro grosseiro. Narasimhan e Mah (1987) utilizaram o
conceito de razdo da maxima verossimilhanca generalizada (generalized likelihood ratio test—
GLR). Apresentaram um modelo para medicdo e um para restricdo, que avaliava a presenca
de diferentes tipos de erro grosseiro. Harikumar e Narasimhan (1993) estudaram a imposi¢éo
de limites para valores estimados visando a adequacao das falhas dos testes GT e NT. Tong e
Crowe (1995) propuseram o teste baseado em Anélise de Componentes Principais (PCA).

Um exemplo classico da aplicacdo na estratégia de deteccdo de erros grosseiros foi
apresentado por Mah (1990) e também por Knopf (2012) onde um fluxograma operacional de
trés unidades mostrado na Figura 2.5, foi estudado para deteccao de erros grosseiros.

Esse sistema composto por misturador, reator e vaso separador possui 5 (cinco)
variaveis sendo todas medidas com 1(uma) corrente sendo de reciclo. Para analise dessas
correntes foi considerado pelos autores que o balanco energético devia ser desconsiderado e

apenas o balango massico seria relevante para solucao do sistema.
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Fy

Figura 2.5 Fluxograma operacional de trés unidades

A Tabela 2.1 mostra os dados de operacdo dessa unidade e também o desvio padréo de

cada medida.

Tabela 2.1 Dados medidos da unidade

Correntel  Corrente 2 Corrente 3 Corrente 4 Corrente 5

Fluxo medido 99.3 123.2 125.1 100.5 23.9

¥ medido 2.0 2.0 2.0 2.0 2.0

O estudo se baseou na aplicacdo do teste global para verificar se nesse sistema erros
grosseiros eram presentes.

Considerando que o problema de reconciliacdo de dados é dado da seguinte forma:

medidas

(xr—xi))z

i

Sujeito a hy(x)) =0k=1,..., K.

A funcéo objetivo da soma dos termos exposta na Equacgéo (2.25):

(—(x‘?L — x"))z (2.25)

gj

Onde x" sdo os dados medidos, x; sdo os dados reconciliados e ¢ 0 desvio padrdo das medidas.
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Onde a Equagdo (2.26) é também uma probabilidade de distribuicéo qui-quadrado, 7*(V), com
grau de liberdade igual ao grau de redundancia (DoR) no problema de reconciliagdo de dados.
De forma que é apresentada a Equacdo (2.26) como sendo o teste global de erros

grosseiros:

or = 3 (W) < xt,_ @) 2.26)

Sendo x(l (V) € o valor do limite superior da distribuicdo qui-quadrado onde erros
grosseiros nao sdo esperados e a € o nivel de significancia, que é geralmente dado por a=5%
(0.05).

Isto posto, ha a necessidade de testes de hipdtese e uma discussdo de erros de primeiro
e de segundo tipos. Entretanto, nessa proposta apenas avalia se o teste global (GT) é menor
que x%1—o.05) (V), ocorrendo isso, ndo séo esperados erros grosseiros no conjunto de dados do

sistema. Busca-se o valor de:
X%l_o_os)(V) = CHI2INV (nivel de significancia, DoR) = CHI2INV (0.05,DoR).

Retornando ao exemplo das trés unidades operacionais tem-se o valor do teste global:
x
GT = Z <( ‘)> = 0.6466
0;

Com grau de redundancia (DoR) = o0 numero de linhas da matriz de incidéncia A (dada
pelo balanco material do processo) = 3.

Obtém-se o seguinte valor de X(Zl_a)(V) = CHI2INV (0.95,3) = 7.8147, ndo sendo
portanto, encontrados erros grosseiros.

O teste global é bem simples, mas exprime a primeira e fundamental estratégia de

erros grosseiros em medida, que € checar a existéncia deles.
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2.5 FUNCOES ROBUSTAS

Varios estudos foram realizados visando diminuir ou eliminar a influéncia dos erros
grosseiros em dados medidos. O uso de fungdes robustas tem papel principal nesse intento
porque na abordagem tradicional da reconciliacdo de dados, os erros de medi¢do seguem uma
distribuicdo normal com média zero, variancia conhecida e as mesmas inferéncias estatisticas
(FARIAS, 2006). Entretanto, quando existem erros grosseiros essas inferéncias estatisticas
sdo invalidas e prejudicam todo o conjunto de dados, em virtude disso, a estimagdo desses
dados através da chamada estatistica robusta (Huber, 1964); (Huber, 1981) vem contribuir
para sua aplicacdo na distribuicao ideal.

Tjoa e Biegler (1991) buscaram uma jun¢do do método classico da reconciliacdo de
dados e da identificacdo de erros grosseiros, de forma que o desvio em dados estimados fosse
resolvido com o principio da mé&xima verossimilhanca através da Distribuicdo Gaussiana
Contaminada onde os valores obtidos com erros tanto aleatorios gquanto grosseiros eram
considerados. Esse estudo buscou a minimizacdo da funcdo objetivo através de residuos
ponderados ajustados automaticamente por meio do método de Programacdo Quadrética
Sucessiva (SQP).

Johnston e Kramer (1995) também aplicando o principio da maxima verossimilhanca
para maximizacdo da funcdo de distribuicdo de probabilidades, entretanto o diferencial do
estudo foi 0 uso desse principio com a regressdo robusta para tratar a sensibilidade do
estimador aos erros grosseiros contidos nos dados. Através da funcdo robusta Lorentziana e a
distribuicdo gaussiana bivariada, obtiveram resultados satisfatorios no tratamento dos erros
grosseiros.

Arora e Biegler (2001) formularam no problema da reconciliagéo de dados classica a
solucgéo dos erros tanto grosseiros quanto sistematicos através do uso de estimadores robustos
como o Hampel de trés partes, o M-estimador funcdo Fair, aliados ao método de “Brauch and
Bound” para resolugdo com estratégia automatizada. Aplicaram o método em dois conjuntos,
um com medidas com falhas, e outro com medidas sem falhas. Concluiram que o estimador
de trés partes de Hampel foi o que apresentou maior robustez e com um ponto de corte que
contribuiu com a reconciliagdo simultaneamente sem a necessidade do uso de analise

exploratoria.
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Ozyurt e Pike (2004) estudaram a falta de robustez em alguns estimadores que
prejudicava na remoc¢do dos erros grosseiros em medidas de processo. Detectaram 0s erros
grosseiros atraves de métodos estatisticos baseados em distribuicdo combinada com auxilio de
método de Monte Carlo na obtengdo das constantes e das eficiéncias relativas dos estimadores
robustos. Para corregdo da pouca precisdo que a funcdo Fair apresentava nos ajustes da
eficiéncia assintotica foi aplicado o que foi chamado de fungdo da influéncia do estimador
robusto com ponto de maximo, ponto de minimo ou ponto de inflexdo das derivadas primeira
e segunda ordem.

Wongrat et al. (2005) utilizaram o algoritmo genético na geracdo de parametros para a
reconciliacdo de dados ndo linear. Com a aplicacdo da robustez dos M-estimadores junto aos
algoritmos genéticos apresentaram o algoritmo genético modificado (MGA) associado ao
estimador redescente de trés partes de Hampel (HTPRE) e o ajuste das constantes do
estimador foi realizado através da minimizagao do critério de informag&o de Akaike.

Mei et al (2007) avaliaram o efeito negativo dos erros grosseiros e sistematicos em
medidas para posterior aplicacdo da reconciliacdo de dados. Estudaram os desvios nas
medidas através de perturbacGes nos processos e verificando o reflexo delas nos valores
reconciliados. Assim como Arora e Biegler (2001) e Wongrat et al. (2005) aplicaram
estimadores robustos para obtencdo da deteccao e eliminag¢do dos erros que “contaminavam”
as medidas.

Outros autores buscaram implementar as funcdes robustas no problema de estimacédo e
reconciliacdo de dados. Zhang et al. (1995) aplicaram a Normal Contaminada em dados reais
e estado estacionario assim como Bourouis et al. (1998) em unidade de dessalinizagdo por
separacdo flash com restri¢cbes ndo lineares, Schladt e Hu (2007) e Lid e Skogestad (2008b).
Ja Chen et al. (1998b) estudaram os M-estimadores Lorenziana e Fair em uma planta de acido
sulfurico.

Jin et al. (2012) implementaram um novo estimador robusto chamado de New Target
para reconciliacdo de dados robustos. Nesse estudo alguns exemplos da literatura foram
comparados com a New Target, que as fun¢Ges de Cauchy e Huber da familia dos M-
estimadores. A funcdo proposta buscou detectar pequenos erros grosseiros nas medidas ja que
as outras fungdes estudadas ndo eram possuiam essa caracteristica. Para a estimagdo robusta
utilizou a funcéo de influéncia (I(r)= (dp(r))/dr) onde p representava a fungdo robusta, o que
permitia a comparacdo quanto a robustez dos estimadores. Como critério de desempenho foi
aplicado a reducdo total de erro (TER) e a soma dos erros quadrados (SSE). Os autores
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concluiram que a reconciliacdo de dados utilizando a New Target obteve dados mais precisos
principalmente quando existia um ou dois erros grosseiros nas medidas, 0 que representou
maior robustez entre as fungdes.

Alamgir et al. (2013) propds um M-estimador da familia dos redescendentes chamado
Alamgir Redescending M-estimator (ALARM) baseado na modificagdo da tangente
hiperbdlica como funcdo peso. Essa funcdo foi concebida com a ideia de que a funcdo de
minimos quadrados é sensivel na presenca de valores espurios (outliers) o que afeta
severamente o conjunto de dados. Os M-estimadores redescendentes sdo projetados para que
outliers extremos sejam totalmente rejeitados nas medidas. A ALARM foi comparada a
outros estimadores como Tukey Biweight (1960), Andrew Sine (1972), Hampel de trés partes
(1997), Huber(1964) e OLS (1960) com relacdo a robustez e eficiéncia, ja que segundo 0s
autores, 0 aumento da robustez dos outros estimadores para eliminagcdo dos outliers resultava

em diminuicdo da eficiéncia dos mesmos, o0 que ndo aconteceu com a ALARM.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo explanadas as técnicas utilizadas para reconciliacdo de dados e
avaliacdo das fungBes robustas. De inicio, foram selecionados 3 (trés) estudos de casos
visando avaliar a capacidade de predicdo do método de otimizagdo SQP. Neste sentido,
utilizou-se como método de referéncia, 0 método de Gauss-Newton. Em seguida, serdo
apresentadas as func@es robustas e as caracteristicas que definem sua robustez. Os indices de
desempenho empregado no presente trabalho serdo estabelecidos e, por fim, 3 (trés) estudos
de casos serdo apresentados para avaliagdo das funcdes robustas.

Todos o0s casos utilizados versaram a respeito de medidas em sistemas quimicos que
possuiam como variaveis temperaturas, pressdes, vazdes e composices das espécies. Esse

estudo foi realizado em um desktop com configuracéo Intel Core e 3GB de RAM.

3.1 AVALIACAO DA PREDICAO DO METODO SQP

Durante o desenvolvimento do trabalho, optou-se por utilizar o método de otimizacéao
com base na Técnica de Programacdo Sequencial Quadratica (SQP). Contudo, uma prévia
avaliacdo foi realizada para quantificar a capacidade de predi¢do das suas estimativas. Para
isso, foi selecionado como “benchmark” o método iterativo de Gauss-Newton descrito por
Noronha et al. (1993) (Ver Apéndice A e B).

Trés estudos de casos foram utilizados para esta avaliagdo se com tolerancia
especificada para os estudos de 10°°.

O algoritmo do método SQP é apresentado na Figura 3.1.
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Figura 3.1 Fluxograma do método SQP

ESTUDO DE CASO 1: RECONCILIACAO DE DADOS EM MULTIPLA
UNIDADE (KNOPF, 2012)

Na Figura 2.5 foi apresentado um fluxograma de operacéo de trés unidades. O sistema
possui cinco correntes onde todas as variaveis sdao medidas, sendo que uma corrente é de
reciclo. As unidades operacionais sdo representadas por um misturador, reator e um vaso

separador.

E,

Figura 2.5 Fluxograma operacional de trés unidades
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A Tabela 2.1 mostrou os dados de operacdo dessa unidade e também o desvio padréo

de cada medida.

Tabela 2.1 Dados medidos da unidade

Correntel  Corrente 2 Corrente 3 Corrente 4 Corrente 5

Fluxo medido  99.3 123.2 125.1 100.5 23.9

¥ medido 2.0 2.0 2.0 2.0 2.0

ESTUDO DE CASO 2: CLORACAO DO METANO RESTRICOES
LINEARES (MADRON et al., 2007), (KNOPF, 2012).

Na Figura 3.2 esta representado o fluxograma das espécies envolvidas no processo de

cloracdo do metano com entrada e saida.

Entrada Saida

Cl, CH,

CH, 3 CH;Cl1

> Reator de Cloracio

CH,Cl CH,Cl

CH,Cl, CHCl;

CHCl; CCly
HCI

Figura 3.2 Espécies observadas no reator de cloragdo

Segundo Solomons (2000), se ha mistura entre metano e cloro (ambas as substancias
gasosas a temperatura ambiente), diante de um aquecimento ou irradiacdo com luz, a reacao
deverd ocorrer vigorosamente. No inicio, os Gnicos compostos que estdo presentes nessa
mistura s&o cloro e metano com producgéo de clorometano e de cloreto de hidrogénio, reacdo

demonstrada na Figura 3.3.
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H

H—C—H+ Clz——bH-—C|——CI +H—Cl

3|
|
|
1

H

Figura 3.3 Reacdo de cloracdo do metano
Fonte: Solomons, 2000.

Contudo, a medida que a reacdo progride, a concentracdo de clorometano aumenta na
mistura e uma segunda reacdo de substituicdo comeca a ocorrer. O clorometano reage com o

cloro para produzir o diclorometano segundo a Figura 3.4.

| T
H—'{IZT—EI +Cl, —» H—C—Cl + H—CI
H H

Figura 3.4 Reacéo de substituicdo para formacéo de diclorometano
Fonte: Solomons, 2000.

O diclorometano produzido pode entdo reagir para formar o triclorometano. E o
triclorometano, a medida que se acumula na mistura, pode reagir com o cloro para produzir o
tetraclorometano. Cada vez que ocorre uma substituicdo do -H pelo -Cl, uma molécula de h-
Cl é produzida.

Neste problema o balanco material das espécies no sistema reativo foi formulado
usando extensdo das reacOes. Apds determinar quantas reacdes independentes existiam
obteve-se as extensdes das reacdes (uma para cada reacao independente).

O ndmero de reacdes independentes = numero de espécies - rank da matriz atbmica
(consiste no numero do balango por elemento). Neste estudo de caso tem-se 7 espécies e 3
participam do balanco por elementos (C, H, Cl) = 4 reagdes independentes para cada espécie

formada. S&o representadas pelas reacoes (3.1) a (3.4):

Cl, + CH, = CH5Cl + HCI (3.1)
Cl, = CH4Cl = CH,Cl, + HCI (3.2)
C|2 + CH2C|2 = CHC|3 + HCI (33)

Cl,= CHCI; = CCl, = HCI. (3.4)
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Sendo as extensbes das reacOes para cada uma das quatro reacles (&1, &, &3, &)

baseadas nos moles da reacdo de cloracdo , o balanco massico das espécies é dado a seguir:

Cly: NEZHOTF — (&) = (&) — (&) — (EINGL " =0 (3.5)

CHy: NG ™F — (&) — Nggo ™ =0 (3.6)

CHyCl: NEZEF + (8) — (&) — Ngjegr s =0 (3.7)
CHyCly: NG+ + (8) — (&) — Nejogr, S =0 (3.8)
CHCly: NESE™F + (63) — (€4) — Nggere s =0 (3.9)
CCL NS + (&) — Npg ™S =0 (3.10)
HCL NSE™ + () + (&) + (&) + () — Ny s =0 (3.11)

Os valores referentes as extensdes sdo: & = 25.75747;&, = 29.69288; &; = 4.874971 ¢
&, =0.390384.

Os dados medidos das espécies no reator sdo apresentados na Tabela 3.1:

Tabela 3.1 Dados de fluxo molar medido e desvio padréo

Fluxo de entrada 3 Fluxo de saida c
medido medido

Fluxo 100 Fixo

Cl, 62,1 3,105 0 Fixo
CH, 26,9 1,345 1,57 0,0785
CHiCI 10,8 0,54 6,83 0,3415
CH.CI, 0,78 0,039 24,8 1,24
CHCl; 0,38 0,019 4,82 0,241
CCl, 0 Fixo 0,39 0,0195

HCI 0 Fixo 59,3 2,965
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ESTUDO DE CASO 3: TROCADOR DE CALOR ADIABATICO COM
BALANCO DE ENERGIA NAO LINEAR

A Figura 3.5 é referente ao trocador de calor adiabatico com balango de energia nao
linear e assumindo que ndo ha vazamento.

F, entrada quente P F, saida quente
w— > -
T, entrada quente saida quente
‘ Trocador de Calor T;
\ J
F, entrada fria
saida fria =
Fy g s T ,entrada fria
T4 saida fria 3

Figura 3.5Fluxograma do trocador de calor

Assumem-se as seguintes capacidades calorificas:

Cp,h(correntes_quentes) = 5 + (01 1)T

(3.12)
Cp,c(correntes_ frias) =3+ (01 Z)T
Essas capacidades calorificas sdo advindas da Equacéo (3.13) onde:
C,=a+bT (3.13)

Sendo (fp a capacidade calorifica de uma substancia a pressdo constante, com unidade

de kJ/kg.C, T é a temperatura em Celsius, e ae b sdo os parametros dependentes das
espécies.

Pode-se estimar a variagdo da entalpia de acordo com a Equacéo (3.14):

A A

~ T, A b
Ah = (7,.P) _h(Tl,P) = -[Tl C,dT =a(T,-T) +§(T22 -T?) (3.14)

-y
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Integrando a Equacéo (3.14) com as condi¢des de entrada e saida do sistema em cada

corrente chegam-se as Equacdes (3.15) e (3.16).

ANpere = [/ C,,,dT = j "(5+0,1T) = { +01p } (3.15)
2 T Qe
R 0 2 _fs
Ahy = [*C, dT = j ~7(3+0,2T) = [3T + } (3.16)
E T fe
Os dados referentes ao caso séo apresentados na Tabela 3.2.
Tabela 3.2 Dados medidos e desvio padrdo das medidas
Correntes Quente Quente Fria Fria
(Entrada) (Saida) (Entrada) (Saida)
Taxa (kg/s) 10 20
Temperatura (°C) 90 51 20 43
X fluxo 0.2 0.4
X temperatura 1 1 1 1
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3.2 RECONCILIACAO DE DADOS APLICANDO FUNCOES
ROBUSTAS

Reconciliar dados utilizando funcdes robustas é apresentar uma modificacdo da funcéo
minimos quadrados ponderados para implementacdo de um estimador com funcéo objetivo de
verossimilhancga sem restri¢des (Huber, 1960) conforme a Equacéo (3.17):

min le(uJ (3.17)
O

sendo p a fungédo robusta, y,o0s valores medidos, x; 0s valores reconciliados e o; 0 desvio
padréo. E o erro padréo e expresso como & =(y,—x)/ o;.

Dentre as principais familias de funcGes robustas estdo os L-estimadores que possuem
combinagbes lineares de observacdes de ordem, os M-estimadores baseados na maxima
verossimilhanca e os R-estimadores com ranqueamento dos residuos. As funcdes robustas
estudadas nesse trabalho Cauchy, Fair,Normal Contaminada, New Target eLogistica
pertencem aos M-estimadores enquanto aAlarm é um M-estimador redescendente.

Os M-estimadores robustos sdo aqueles que produzem resultados imparciais e sao
insensiveis com relacdo a distribuicdo estatistica ideal. M-estimadores visam a reducdo do
tempo computacional através da reconciliagdo de dados e estimagdo de parametros
simultdneos porque os erros grosseiros sao facilmente identificados por analise exploratéria
dos dados (CHENet al., 2013).

As fungdes p apresentadas nesse estudo séo as seguintes:
Minimos quadrados ponderados (WLS)

1
ng (3.18)
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Tabela 3.3 Valor das constantes para diferentes fun¢es com valores de eficiéncia de 95%

Funcéo p Valor das constantes
Cauchy C.= 2.3849

Fair c~=1.3998

Normal Contaminada ben=10,pn=0.235
Logistica C,—=0.602

New Target c=3, a=0.65

Alarm c=3

Os valores das constantes apresentados na Tabela 3.3, foram extraidos dos trabalhos de
Ozyurt and Pike (2004), Jin et al. (2012) e Alamgir et al. (2013) e a Figura 3.6 apresenta o
desempenho das funcbes em relacdo ao erro para fins de analise das constantes de ajustes de

cada funcéo.

606,06
50,00 -
° 40,00 - =—WLS
>
'.3 === C
=
o 30,00 - === NC
8
g ——NT
b
20,00 - AL
—f=L0
W 10,00 - - F
g P
| _.‘M‘M.‘
e dedededededededededeie®e 00 -;_M
-10,00 -5,00 0,00 5,00 10,00
Erro

Figura 3.6 Comportamento das funcdes robustas em relagéo ao erro

Na Figura 3.6 pode-se evidenciar que todas possuem um Gnico minimo quando o erro
aproxima-se de zero, configurando-se como uma fungdo puramente convexa e que lhe
atribuem consideraveis propriedades para a otimizagdo. Alem disso, as fun¢des Cauchy, Fair
e Logistica possuem desempenho similar em relacdo a projecdo da funcgéo, legitimando as

conclusdes apresentadas por Ozyurt and Pike (2004).
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As funcdes Normal Contaminada, New Target e Alarm, devido a sua forma funcional,
conseguem atenuar o valor da funcdo em relagdo a grandes variacdes de erro. Este
comportamento pode também ser observado ao se analisar Funcdo Influéncia, a qual
representa a sensibilidade da funcdo em relacdo ao erro ou a contaminaces referentes a erros
grosseiros e outliers (ZHANG et al., 2010) e (PRATA et al.,, 2010). O comportamento
idealizado para a Funcdo de Influéncia é de, com o aumento do erro, convergir a um valor
pequeno e constante, tornando-se assim indiferente a contaminagcfes por grandes erros
grosseiros.

A Figura 3.7 mostra que em algumas fungdes, a destacar Normal Contaminada, New
Target e Alarm, uma pequena regido de maximo para Funcdo de Influéncia é definida que,
em seguida, alcanca um valor proximo de zero. Este comportamento sugere que erros acima
do limite de maximo podem ser desprezados, o que motivou ao desenvolvimento de
estratégias de simultanea reconciliagdo de dados e deteccdo de erros grosseiros (ARORA e
BIEGLER, 2001) e (OZYURT e PIKE, 2004).

3,00

== \WLS

=== NC
e N T

AL
==_L0

Funcdo:de influéncia

J'WErro
Figura 3.7 Comportamento das funcGes de influéncia em relacdo ao erro
Além disso, fungbes como essas possuem constantes como uma funcao de eficiéncia

assintotica. Entretanto, essas variagdes assintoticas “apresentam apenas indicagdes brutas para

as verdadeiras varidncias” no tamanho da amostra finita (HAMPEL, 1985). Portanto, a



43

aproximacéo finita no tamanho das amostras e consequentemente a sua relativa eficiéncia é
obtida através de simulacdes de Monte Carlo com corridas variando de 28 a 2.000 simulacdes.
O ambiente computacional foi inicialmente utilizado atraves da funcdo de minimos
quadrados com restricbes ndo lineares a fim de encontrar o0 minimo de uma fungéo
multivaridvel sujeito as suas restricdes, fossem elas de igualdades ou desigualdades. E
posteriormente testadas as fungdes robustas ja mencionadas.
Trés estudos de casos foram escolhidos para analisar a eficiéncia das func6es robustas,

eles estdo apresentados a seguir.

ESTUDO DE CASO 4: IDENTIFICACAO E DETECCAO DE ERROS GROSSEIROS:
SISTEMA LINEAR

A Figura 3.8 trata de um sistema composto por 6 (seis) correntes todas medidas e
contendo um trocador de calor com valvula bypass, misturador e separador. Foi estudado
inicialmente por Narashiman e Jordache (2000) e recentemente por Knopf (2012). Neste caso,
uma das correntes possui erros grosseiros (a medida da taxa da corrente F, contém 4 bias

positivos), os dados de operacdo sdo mostrados na Tabela 3.4.

F; Fs

Valvula

Ssparador

Trocador de Calor J

Figura 3.8 Trocador de calor com vélvula de desvio (bypass)

Na Tabela 3.4 constam os dados referentes ao trocador de calor apresentado na Figura
3.8. Nela se encontram os valores verdadeiros das taxas que s@o aqueles atribuidos ao projeto
do equipamento e também o valor medido da taxa que sdo os aferidos por instrumentos

através de observadores
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Tabela 3.4 Dados do trocador de calor com bypass

Numero das Valor verdadeiroda  Valor medido da X Taxa
Correntes Taxa Taxa
1 100 101.9 1
2 64 68.45 1
3 36 34,65 1
4 64 64,20 1
5 36 36,64 1
6 100 98,88 1

ESTUDO DE CASO 5: TROCADOR DE CALOR SISTEMA NAO LINEAR

A Figura 3.9 acrescenta ao mesmo trocador de calor da Figura 3.8 medidas referentes
as correntes de temperaturas, e 0 bias que existia antes na corrente F, foi removido. Entretanto
a corrente F; que faz parte do balanco energético contém 5 bias positivos. Os valores

verdadeiros e medidos séo apresentados na Tabela 3.5.

F; Fs

Separador

Figura 3.9 Trocador de calor com valvula bypass e balango de energia
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Tabela 3.5 Dados do trocador de calor com valvula bypass

NuUmero de Valor Valor Valor medido Y Taxaou X
correntes verdadeiroda  verdadeiro da Temperatura
taxa temperatura

1 100 101,91 1

2 64 64,45 1

3 36 34,65 1

4 64 64,20 1

5 36 36,44 1

6 100 98,88 1

7 140,6 140,0 1

2 90 90 1

4 51 51 1

7 20 25 1

8 43 43 1

Na Tabela 3.5 é possivel observar os dados dos balancos energético e méassico, com 0s
valores verdadeiros das taxas e das temperaturas que sdo os dados de projeto do equipamento

e os valores medidos que sdo os aferidos pelos observadores através de instrumentos.

ESTUDO DE CASO 6: O PROCESSO DE POLIMERIZACAO

Nesse estudo de caso sdo apresentados dados reais de um processo de polipropileno.
Esse processo foi estudado por Oliveira Jr. (2006) e Prata (2009). O primeiro autor estimou 0s
pardmetros da unidade industrial aplicando a técnica de reconciliacdo de dados em estado
estacionario juntamente com a etapa de classificacdo de varidveis. J4 o segundo focou na
reconciliacdo de dados dinamicos através do modelo do processo.

O sistema simplificado é mostrado na Figura 3.10.
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Condensadores (a, b)
my, Twefa\ /D Tws .

Mea Mep
TeA TeB
Me, Tee Myec, Terec
——
[IJ ; mpurga
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—p
REATOR
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—_
MpEEB [ PH2! T ] Miama
—_—
Y -

FILTRO

mpol

Figura 3.10 Processo de polimerizacao simplificado
Fonte: Oliveira Jr., 2006.

Para esse estudo, sera apresentada uma simplificacdo do processo para avaliacdo da
aplicacdo das funcGes robustas em processos industriais com dados reais.

Nos dados utilizados nessa dissertacdo buscou-se um intervalo de tempo a ser
estudado com caracteristicas estacionarias, todas as variaveis foram medidas em um intervalo
maior do que o demonstrado nesse estudo. O que se pretendia era apresentar a comparacao
das fungdes robustas em um modelo estacionario de um processo industrial. Foi estudado o
balanco massico em relacdo ao reator de polimerizacdo, o balan¢o energético ndo fez parte do
escopo desse trabalho.

De acordo com Prata (2010), a polimerizacdo do polipropileno em massa € um
processo em lama no qual o diluente é o proprio mondmero. Séo utilizados reatores CSTR em
combinacdo com catalisadores Ziegler-Natta de quarta geracdo (TiCl,/MgCl,+PEEB+TEA),
onde PEEB é o doador de elétrons e o TEA é co-catalisador.

Cita ainda que, 0 mondmero propeno (contaminado por propano) é alimentado na
fase liquida. O catalisador Ziegler-Natta, o co-catalisador (TEA), o doador de elétrons (PEEB)
e outros agentes sdo introduzidos mediante uma corrente de alimentacdo em fase liquida. A

corrente de saida do reator é composta basicamente de propano, propeno e polipropileno.
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Nesse estudo, o modelo matemaético utilizado bem como hipoteses simplificadoras foi
proposto por Oliveira Jr. (2006), e possui seis componentes: propano, propeno, polipropileno,
TEA, PEEB e catalisador.

Desses, foram escolhidas as variaveis medidas e as variaveis ndo medidas a serem
estimadas com as fungdes robustas séo elas:

Varidveis medidas: me, mCAT, mTEA, mPEEB, mPol e L;

Variaveis ndo medidas: mpurga, Pe, Pa, Pol, CAT, TEA e PEEB.

O modelo utilizado nessa dissertacdo baseou-se nas equacgdes a seguir, bem como nas

variancias medidas apresentadas naTabela 3.6 e nos parametros apresentados na Tabela 3.7.

Balanco de massa para o Propano:

Pa
m..w, — .m =0 3.25
e"'a (Pa_'_Pej purga ( )

Balanco de massa para o Propeno:

Pe
m,.(1-w,)— Ry, _(Pa+Pej'mpurga =0 (3.26)

Balanco de massa para o Polipropileno:
Rpol - mpol =0 (327)

Célculo da taxa de polimerizacao (producéo de polipropileno):

CAT .Pe
R = Kp.( N ] (3.28)
Balanco de massa para o Catalisador:
CAT
Mepr —| —— [ M, — Kd.CAT =0 3.29
CAT (POLJ pol ( )

Balango de massa para o PEEB:

PEEB
mPEEB —(P—Olj.mpol = O (330)



Balanco de massa para o TEA:

TEA TEA
mTEA—a.( j.mpurga—(l—a).(—j.mpol =0 (3.31)

Pe + Pa Pol
Restricéo de volume:
V= [E+E+ Pol_ ] (3.32)

pa pe ppol

Célculo da densidade do propeno:

0, =1.107°[5.099.10* +1.7489.T —5.840.10°T7] (3.33)

Célculo da densidade do propano:

p, =1.107°[5.099.10% +1.7489.T—5.840.10 % T?] (3.34)

Calculo da densidade do polipropileno (polimero):

P =1.107°.[6.802.10* +1.8190.T —3.575.10°T?] (3.35)

Célculo do volume:

V(L) =V =2,300" +[ (L -16,5%).1,544° | (3.36)

Tabela 3.6 Variancias para as variaveis medidas do processo de polimerizacao

Variavel Variancia
5

Me 3,600-10
-3

Mcat 2,500-10
-3

MreA 2.500-10
-3

Mpees 2,500-10
m 5

Pol 3,600-10

1
L 5.000-10
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Tabela 3.7 Valores dos parametros fixos do modelo

Parametros Descricéo Valores
T Temperatura controlada de operacédo do reator 341K
a Fator de reciclo de TEA 0.0002
Kd Constante de iniciagéo 2
Kp Constante cinética de propagacao 55
W, Fracdo massica de propano 0,004kg/kg

Os valores dos parametros das Tabelas 3.6 e 3.7 foram apresentados por Prata (2010),
com base em trabalho anterior de Schwaab e Pinto (2007).
Através desse modelo foi realizada a reconciliacdo de dados das varidveis medidas e

estimacdo das variaveis ndo medidas que sdo observaveis com a aplicagdo das funcGes
robustas escolhidas.
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3.3 AVALIACAO DE DESEMPENHO DAS FUNCOES

Para a definicdo dos critérios de desempenho dos estudos de casos extraidos da
literatura, foram considerados aspectos como: convergéncia, nimero de avaliacBes da funcéo
objetivo e erro médio relativo. Os dois primeiros aspectos indicam se a funcdo pode ser
utilizada para aplicagcbes em tempo real, j& o Ultimo aspecto refere-se a habilidade da funcéo
se aproximar dos valores reais.

O critério do erro médio relativo € exposto na Equacéo (3.37):

_ (xt-x)

EMR = &2 (3.37)

Sendo x os valores verdadeiros e ¢ 0 desvio padréo da amostra.

Aliados a esses critérios, com relacdo aos trés ultimos estudos de casos, 0 desempenho
dessas funcdes foi primeiramente comparado aos ajustes obtidos nas medidas sem erro, e
posteriormente aplicados os indices que se baseiam em medidas contaminadas com erro.

Os indices estudados nessa dissertagdo foram apresentados por Zhang et al. (2010):

Erro Relativo Medido:

o
ERM, ="—— (3.38)

Erro Relativo Reconciliado:

‘xi — X
ERR =—— (3.39)
Xi
Reducéo do Erro Relativo:
> (ERM,-ERR)
RER =<4 .100% (3.40)

> ERMi

Sendo x; o valor verdadeiro, x; o valor reconciliado, e x" o valor medido.



51

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo discutidos os resultados referentes a reconciliagdo de dados com
fungdes robustas. Primeiramente sera mostrada a avaliagdo da predi¢cdo do método SQP para a
reconciliacdo (solvers), em seguida os estudos de casos com as func¢des robustas e por fim a
avaliacdo destas na presenca erros.

Com relacdo a avaliacdo da predicao do método SQP foram escolhidos os estudos de caso
1, 2 e 3. Para a avaliagéo das fungOes robustas contendo ou n&o erros foram selecionados 0s
estudos de caso 4, 5 e 6.

4.1 AVALIACAO DA PREDICAO DO METODO SQP

Serdo apresentados os casos estudados para fins de avaliagdo dos métodos com base nos
processos. As Figuras 2.5, 3.2 e 3.5 representam os fluxogramas; as Tabelas 2.1, 3.1 e 3.2
referem-se aos dados medidos e desvios padrdes e as Tabelas 4.1 a 4.6 apresentam os dados
obtidos aplicando os métodos de Gauss-Newton e 0 SQP.

A funcéo objetivo considerada para este estudo foi a Minimos Quadrados Ponderados
(pelo desvio padrdo) devido, principalmente, a sua simplicidade. Neste caso, apenas a

influéncia do método pode ser considerada.

ESTUDO DE CASO 1: RECONCILIACAO DE DADOS EM MULTIPLA UNIDADE
(KNOPF, 2012)

Na Figura 2.5 foi apresentado um fluxograma de operacdo de trés unidades visando
verificar os solucionadores e escolher o que representasse resultados mais eficientes mesmo
com as restricdes do sistema. O sistema possui cinco correntes, sendo que uma corrente € de
reciclo. As unidades operacionais sdo representadas por um misturador, reator e um vaso

separador.
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E,

Figura 2.5 Fluxograma operacional de trés unidades

A Tabela 2.1 mostrou os dados de operacdo dessa unidade e também o desvio padrdo

de cada medida.

Tabela 2.1 Dados medidos da unidade

Correntel Corrente 2 Corrente 3 Corrente 4 Corrente 5

Fluxo medido 99.3 123.2 125.1 100.5 23.9

¥ medido 2.0 2.0 2.0 2.0 2.0

Uma anélise dos resultados reportados nas Tabelas 4.1 e 4.2 indicam que ambos
chegaram as mesmas estimativas, contudo, 0 método SQP apresentou um nimero de iteracdes

menor mas ndo destoante do método de Gauss-Newton.

Tabela 4.1 Anélise do método de Gauss-Newton para o estudo de caso 1
Método de Gauss-Newton
Estudo de caso 1
Medido 99,30 123,20 125,10 100,50 23,90
Estimado 99,99 124,06 124,06 99,99 24,08
IteracOes 3




Tabela 4.2 Anélise do método SQP para o estudo de caso 1
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Método SQP
Estudo de caso 1
Medido 99,30 123,20 125,10 100,50 23,90
Estimado 99,99 124,06 124,06 99,99 24,08

Iteracdes 2

ESTUDO DE CASO 2: CLORACAO DO METANO RESTRICOES LINEARES

(MADRON et al., 2007), (KNOPF, 2012).

Na Figura 3.2 esta representado o fluxograma das espécies envolvidas no processo de

cloragdo do metano com entrada e saida.

Entrada Saida
Cl, CH,
CH, CH;Cl1
> Reator de Cloracio
CH,Cl CH,Cl
CH,Cl, CHCl;
CHCl; CCly
HCI

Figura 3.2 Espécies observadas no reator de cloragdo

Os dados medidos das espécies no reator sao apresentados na Tabela 3.1:
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Tabela 3.1 Dados de fluxo molar medido e desvio padréo

Fluxo de entrada X Fluxo de saida x
medido medido

Fluxo 100 Fixo

Cl, 62,1 3,105 0 Fixo
CH, 26,9 1,345 1,57 0,0785
CH;CI 10,8 0,54 6,83 0,3415
CH,CI, 0,78 0,039 24,8 1,24
CHCl; 0,38 0,019 4,82 0,241
CCly 0 Fixo 0,39 0,0195
HCI 0 Fixo 59,3 2,965

Neste caso, as Tabelas 4.3 e 4.4 indicam que 0 método de Gauss-Newton apresentou

um namero substancialmente menor de iteracdes quando comparado ao SQP.

Tabela 4.3 Analise do método de Gauss Newton para o estudo de caso 2

Método Gauss-Newton

Estudo de caso 2
Medido 62,1 269 108 0,78 038 157 683 248 482 0,39 593
Reconciliado 60,33 27,08 10,75 0,77 0,37 156 6,86 2519 4,95 0,40 60,33
Iteractes 3

Tabela 4.4 Anélise do método SQP para o estudo de caso 2

Método SQP

Estudo de caso 2
Medido 62,1 269 108 0,78 0,38 157 6,83 248 482 0,39 593
Reconciliado 59,93 26,95 10,76 0,78 0,38 157 6,84 252 484 0,39 59,93
Iteracoes 17

Em termos dos valores reconciliados, os resultados obtidos foram diferentes, mas nédo
destoantes dos valores medidos. Acredita-se que esta diferenca observada no ndmero de
iteracOes possa ser atribuida as grandezas das correntes, favorecendo o metodo de Gauss-
Newton.
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Entretanto, Gauss-Newton apresenta uma dificuldade com relagcdo a convergéncias,
pois, de acordo com estudos o método pode falhar, ou mesmo deixar de gerar uma sequéncia
infinita sendo necessario impor condi¢cdes ao sistema (Allende e Gongalves, 2011), (Lima,
2013), (Argyros e Magrefian, 2014).

ESTUDO DE CASO 3: TROCADOR DE CALOR ADIABATICO COM BALANGCO DE
ENERGIA NAO LINEAR

A Figura 3.5apresentada no capitulo anterior trata-se do trocador de calor adiabatico

com balanco de energia ndo linear onde se assume ndo haver vazamento.

F, entrada quente = F, saida quente
T, entrada quente f , saida quente
‘ Trocador de Calor T2
N ,
F, entrada fria
F, sdida fria - ‘
4 ida fii T ,entrada fria
T.l sat 13 2
Figura 3.5Fluxograma do trocador de calor
Tabela 3.2 Dados medidos e desvio padrdo das medidas
Correntes Quente Quente Fria Fria
(Entrada) (Saida) (Entrada) (Saida)
Taxa (kg/s) 10 20
Temperatura (°C) 90 51 20 43
X fluxo 0.2 0.4

X temperatura 1 1 1 1
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Os resultados reportados na Tabela 4.5 e 4.6 mostram que o método de SQP

apresentou um numero menor de iteracfes. Esta reducdo pode ser atribuida a habilidade do

método SQP em lidar com néo linearidades se comparada ao método de Gauss-Newton.

Tabela 4.5 Analise do método de Gauss Newton para o estudo de caso 3

Método de Gauss-Newton

Estudo de caso 3

Medido 10 10 20 20 90 51 20 43
Estimado 9,86 9,86 20,24 20,24 89,60 51,29 19,59 43,70
Iteractes 11
Tabela 4.6 Analise do método SQP para o estudo de caso 3
Método SQP
Estudo de caso 3
Medido 10 10 20 20 90 51 20 43

Estimado 19,9359 19,9359 20,1266 20,1266 89,5167 51,351
IteracOes 9

19,5157 43,8257

A vantagem do SQP em relacdo ao Gauss-Newton se estende também a relacdo com o

tratamento das restricdes, o SQP responde melhor a funcdo objetivo de minimos quadrados,

apresentando assim maior robustez numérica. O Gauss-Newton precisa ser modificado

resultando em diversas variacbes do método como, por exemplo, 0 método inexato de Gauss-

Newton, método quase inexato de Gauss-Newton, método de Gauss-Newton modificado

inexato.
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4.2 RECONCILIACAO DE DADOS APLICANDO FUNCOES
ROBUSTAS

A seguir serdo apresentados os resultados referentes a aplicacdo da técnica de
reconciliacdo de dados utilizando as fungbes robustas Minimos Quadrados Ponderados
(WLS), Cauchy (C), Fair (F), Normal Contaminada (NC), New Target (NT), Alarm (AL) e
Logistica (Lo).

Nesse topico serdo apresentados outros 3 (trés) estudos de casos, dois extraidos da
literatura onde as fungdes robustas séo testadas em um sistema linear e 0 outro em sistema

ndo-linear, e um com dados reais de um sistema n&o linear que é o processo de polimerizag&o.

ESTUDO DE CASO 4: IDENTIFICACAO E DETECCAO DE ERROS GROSSEIROS:
SISTEMA LINEAR

Esse estudo de caso possui uma particularidade que contribui para a estimagdo com
funcdes robustas que é a identificacdo de erros. Sabe-se que na corrente F,(Ver Figura 3.8)
contém 4 bias positivos que sdo erros do tipo espdrio e se espalham pelo conjunto de dados

podendo corromper as medidas (Ver Tabela 3.4).

F3 Fj

Valvula

Figura 3.8 Trocador de calor com valvula de desvio (bypass)



58

Tabela 3.4 Dados do trocador de calor com bypass

NuUmero das Valor verdadeiroda  Valor medido da Y Taxa
Correntes Taxa Taxa
1 100 101.9 1
2 64 68.45 1
3 36 34,65 1
4 64 64,20 1
5 36 36,64 1
6 100 98,88 1

Tabela 4.7 Dados reconciliados utilizando fung¢des robustas: DEG linear

FUNCOES ROBUSTAS

O

orr  V M WLS C NC NT AL Lo F

100 1019 100.8867 100.7421 100.8983 100.1536 100.1591 100.8149 100.8749
64 68.45 65.8333 65.3606 65.8630 64.5579 64.4618 65.4719 65.6306
36 34.65 35.0533 353814 35.0354 35,5957 35.6973 35.3430 35.2443
64 64.20 65.8333 65.3606 65.8630 64.5579 64.4618 65.4719 65.6306
36 36.44 35.0533 35.3814 35.0354 35,5957 35.6973 35.3430 35.2443
100 98.88 100.8867 100.7421 100.8983 100.1536 100.1591 100.8149 100.8749

OlounrsrwN kP

orr: Correntes; V: Valor verdadeiro; M:Valor medido.

Tabela 4.8 Resultados das iteragdes
Resultados das Iteracbes
Funces WLS C NC NT AL Lo F
IteracOes 14 9 6 14 14 8 11

Observa-se na Tabela 4.8que as fungdes Minimos Quadrados Ponderados, New
Target, Alarm e Fair obtiveram um maior nimero de iteraces. Em se tratando de Fair sabe-
se que ela é limitada a um valor constante e quando aplicada a um conjunto de dados com erro
grande a estimacgéo cresce ilimitadamente, o mesmo acontece com fungfes que possuem
distribuicdo normal. Farias (2006) explica que quanto mais a cg (constante de Fair) aumenta,

sua funcdo se aproxima da distribuicdo normal e o ajuste aumenta mais rapidamente em
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funcdo do erro. Como a cg utilizada nesse estudo € a mesma aplicada por Ozyurt e Pike
(2004), entende-se que o comportamento da Fair foi similar ao obtido no citado estudo.

A funcdo Normal Contaminada obteve 0 menor numero de iteracdes superando
inclusive o estimador redescendente que deveria diante de somente um erro grosseiro ter
menos iteracdes. Essa funcdo e a de Cauchy aproximam-se de zero para valores de erros
grandes, sendo que Cauchy mais lentamente. E a medida que o tamanho do erro grosseiro
aumenta esses dois estimadores sao o0s que apresentam melhores resultados (FARIAS, 2006).

Ja com relacdo a capacidade de reconciliagdo das funcGes robustas na presencga de
erros grosseiros na Tabela 4.7, pode-se inferir que todas as fungOes aproximaram-se dos
valores verdadeiros.

Com relacéo ao critério de desempenho baseado nas medidas contaminadas com erros
a Figura 4.1 permite verificar como foi o comportamento de cada fungdo nesse estudo de

Caso.
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©
o
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WLS NC C F NT Lo Al

FungdGes Robustas

Figura 4.1 Analise do desempenho das func¢des robustas em funcdo da reducédo do erro relativo para o Caso 4.

Conforme apresentado na Figura 4.1 a funcdo que obteve uma maior reducdo do erro

relativo foi a Alarm seguida da New Target. O que pode entender comparando as Tabelas 4.7
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e 4.8 com a Figura 4.1 é que mesmo com um numero de convergéncia superior, essas funcbes
conseguem reduzir o impacto da contaminacdo da medida dada a sua robustez e reconciliar 0s
dados. A robustez a que se refere é com relacdo a insensibilidade diante de erros grosseiros,

que permite a obtencdo de dados mais precisos e confiaveis.

ESTUDO DE CASO 5: IDENTIFICAGAO E DETECGCAO DE ERROS GROSSEIROS:
SISTEMA NAO LINEAR

Este estudo de caso tem a particularidade de ser ndo linear e a temperatura da corrente
7representada pela corrente Fio,possuir 5 bias positivos conforme mostrado na Figura 3.9 e os
dados da Tabela 3.5.

F3 FS

Separador

Figura 3.9 Trocador de calor com valvula bypass e balanco de energia
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Tabela 3.5 Dados do trocador de calor com valvula bypass

Numerode  Valor verdadeiro Valor Valor medido Y Taxaou X
correntes da taxa verdadeiro da Temperatura
temperatura
1 100 101,91 1
2 64 64,45 1
3 36 34,65 1
4 64 64,20 1
5 36 36,44 1
6 100 98,88 1
7 140,6 140,0 1
2 90 90 1
4 ol 51 1
7 20 25 1
8 43 43 1

Os resultados obtidos na reconciliacdo de dados aplicando funcdes robustas no estudo
de caso 5 sdo mostrados na Tabela 4.9. E a comparagdo do nimero de iteracdo de cada funcéo

é apresentada na Tabela 4.10.



Tabela 4.9 Dados reconciliados utilizando funcées robustas: DEG ndo linear

FUNCOES ROBUSTAS

Corr V M WLS NC C F NT Lo Al

1 100 101.9 100.14 100.14 100.01 100.04 99.96 100.00 100.06
2 64 64.45 64.34 64.34 64.28 64.28 64.33 64.28 64.30
3 36 36.65 35.79 35.80 35.72 35.76 35.63 35.72 35.75
4 64 64.20 64.34 64.34 64.28 64.28 64.33 64.28 64.30
5 36 36.44 35.79 35.80 35.72 35.76 35.63 35.72 35.75
6 100 98.88 100.14 100.14 100.01 100.04 99.96 100.00 100.06
7 140.6 140.0 140.21 140.21 140.14 140.11 140.04 140.14 140.18
8 90 90 89.05 89.05 89.31 89.33 89.79 89.33 89.18
9 51 51 51.69 51.69 51.47 51.43 51.14 51.46 51.58
10 20 25 23.84 23.84 24.12 24.08 24.75 24.13 23.97
11 43 43 44.77 44.77 45.16 45.17 45.98 45.18 44.95
Corr: Correntes; V: Valor verdadeiro; M:Valor medido.

Tabela 4.10 Resultado das itera¢cdes: N&o linear

Resultados das Iteracoes
Funcéo WLS NC C F NT Lo Al
IteracOes 11 11 10 14 20 14 12

Neste estudo de caso, de acordo com a Tabela 4.10, apenas a New Target obteve o0
namero de iteracdes superior aos demais. A funcdo Cauchy apresentou a menor quantidade de
iteracOes. Este comportamento também foi observado no caso 4. Mais uma vez as funcdes
robustas apresentaram resultados coerentes na presenca de desvios. A temperatura da corrente
T, representada na Tabela 4.9 pela corrente 10, possuia 5 bias positivos e as funcdes
demonstraram isso na reconciliagdo com base nos valores obtidos, a excecao foi a fungdo New
Target que além de apresentar um maior numero de iteracdo foi sensivel ao erro do conjunto
de dados resultando em um valor equivalente ao medido.

Com relacéo ao critério de desempenho baseado nas medidas contaminadas com erros

a Figura 4.2 permite verificar como foi o comportamento de cada fungdo nesse estudo de

Caso.



63

100 -

90 -

80 -
g 70
2 mWLS
®
g 0 mNC
2 50 - e
w
(=]

F

-c -
3 40
S 29,97 29,97 -
S 30 - 26,14 26,92 26,01 28,13
&’ M Lo

20 1 14,64 Al

10 - I

0

WLS NC C F NT Lo Al

Fungoes Robustas

Figura 4.2 Avaliagdo do desempenho das fungdes robustas em relacéo a reducéo do erro relativo para o Caso 5

Observa-se na Figura 4.2 que a funcdo New Target apresentou um valor inferior a 15
% para a reducédo do erro relativo e muito embora o valor reconciliado tenha se aproximado
do valor medido, houve a atenuacdo do erro grosseiro. As demais funcbes apresentaram
valores proximos de 30% para a reducdo do erro relativo, Zhang et al. (2010) em seu estudo
realizaram testes com a magnitude de erro proximas as utilizadas neste teste e também
obtiveram uma reducdo do erro entre 26 % as 35 %, considerando-as satisfatorias.

O que pode ser observado nesse estudo de caso é que muito embora algumas funcGes
tenham caracteristicas matematicas diferentes, como por exemplo, a New Target e Alarm que
possuem pontos de corte em sua formulagdo e por isso apresentam maior robustez em seus
resultados, as funcdes robustas aqui estudadas da mais simples a mais complexa apresentaram
resultados satisfatorios em um sistema néo linear corrompido com erro em uma corrente. 1sso
corrobora com a literatura que versa que diante da presenca de erro em somente uma corrente
medida, todas as fun¢des sdo equiparadas.

Entretanto, é importante salientar nesse estudo de caso que a temperatura da corrente
7 possuia 5 desvios da medida verdadeira, e nesse caso, apenas algumas fungdes conseguiriam
demonstrar bom desempenho, 0 que ndo ocorreu nesse estudo. Diante disso, aventou-se a
possibilidade de testar as fun¢Ges em um sistema nédo linear com dados reais visando verificar

0 desempenho das fungdes.
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ESTUDO DE CASO 6: O PROCESSO DE POLIMERIZAGCAO

Conforme apresentado no capitulo anterior esse estudo de caso é referente aos reais de
um processo de polipropileno. Estudado por Oliveira Jr. (2006) e Prata (2009) onde houve a
estimacdo dos parametros da unidade industrial aplicando a técnica de reconciliacdo de dados
e a reconciliacdo de dados aplicada em um modelo dinamico do processo.

O sistema simplificado € mostrado na Figura 3.10.

Condensadores (a, b)
mW! Twe TIN'S

Me, Tee Miec, Terec
—
E|] I mpurga
Mcat
—
REATOR
Mrea
Mpees [ PHZ! T ] Miama
‘EI—‘ Y
FILTRO
Mpo

Figura 3.10Processo de polimerizagdo simplificado
Fonte: Oliveira Jr., 2006.

Nesse estudo de caso, foram reconciliados dados referentes a um ciclo de 2 horas de
producdo.

Cabe explicar que havia confiabilidade nesses dados medidos por conta das condigdes
de controle do processo, e, portanto, além de erros aleatdrios que eventualmente estdo
contidos nas medicOes considera-se que ndo existiam erros grosseiros.

As Figuras 4.3 a 4.9 sdo referente aos dados reconciliados com as fung¢des robustas
para a variavel vazdo de propeno (me), as Figuras 4.10 a 4.16 para a variavel vazao do

polimero (mpor) € as Figuras 4.17 a 4.23 para a variavel nivel do reator (L).
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Com base nas Figuras 4.3 a 4.23 sobre as vazGes medidas e reconciliadas com as
funcGes robustas de propeno, polipropileno e nivel do reator é possivel observar que todas as
funcBes robustas obtiveram desempenho similar favoravel na reconciliagio com os dados
reais, e ficou demonstrado que ndo havia nenhum ajuste com desvio sistematico nas 3 (trés)
variaveis apresentadas.

Oliveira Jr.(2006) explica que a vazédo de propeno fresco no processo de polimerizacao
é observada através de um controlador de fluxo ajustado pelo indicador de nivel do reator
sendo seus dados medidos confiaveis, 0 que para o entendimento desse estudo contribuiu na
reconciliacdo com as fungdes robustas. Para essa variavel as fungdes robustas New Target
Figura 4.8 e Normal Contaminada na Figura 4.9 apresentaram uma melhor precisdo nos
ajustes dos dados.

Com relagdo a vazdo de polimero das Figuras 4.10 a 4.16todas as fun¢des obtiveram
resultado esperado onde os dados reconciliados foram de acordo aos dados medidos, as
funcGes New Target Figura 4.11e Normal Contaminada Figura 4.12foram as que mais se
aproximaram nesse aspecto. As oscilacBes inicial e final nos valores que podem ser
percebidas nos graficos e nos dados reconciliados dessa variavel devem-se a manipulacédo
durante o processo de outras variaveis que compdem o balango energético e que nao fizeram
parte do escopo desse estudo.

A varidvel de entrada nivel do reator é extremamente importante dada as diversas
espécies que participam do processo de polimerizacdo. Como pode ser visto nas Figuras 4.17
a 4.23 mais uma vez todas as funcdes robustas obtiveram desempenho satisfatorio, mesmo
quando houve oscilacBes referente a alimentacdo de propeno fresco para o controle do
processo.

Farias (2006) explica que quando sdo considerados apenas erros aleatorios presentes
nas medidas, as fungdes objetivo robustas realizardo ajustes semelhantes ao realizado pela
funcdo objetivo convencional, nessa dissertacdo representada pela funcdo de Minimos
Quadrados Ponderados, todas elas com um intervalo restrito ao redor da média. O que
contribui com os resultados obtidos nesse estudo de caso com dados reais de processo.

Em relacdo as variaveis estimadas através das fungdes robustas, observou-se que a
fungdo Alarm apresentou erro de convergéncia nas variaveis mpggg que era variavel medida e
PEEB que era variavel ndo medida porém observavel, resultando em dados negativos bem
como a estimagdo sendo interrompida prematuramente. Diante disso, fez-necessario a

incluséo do limite inferior para obter um resultado favoravel na reconciliacéo.



72

4.3 AVALIACAO DE DESEMPENHO DAS FUNCOES ROBUSTAS NA
PRESENCA DE ERROS GROSSEIROS NO ESTUDO DE CASO 6

Para o Estudo de Caso 6 do processo de polimerizacdo, foram acrescentados ruidos
sistematicos (bias) de 3*c e 5*c na variavel mcat. A escolha dessa variavel é devido ela ser a
vazdo de alimentacdo do catalisador Ziegler Natta, de extrema importancia para o processo.
As Figuras 4.24 a 4.30 representam a contaminacdo da medida da vazdo do catalisador com

36 positivos e as Figuras 4.31 a 4.37 a contaminagdo com 56 positivos.
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Em relacdo a geracdo de ruidos na variavel mcar pOde-se observar que algumas
fungdes foram insensiveis a presenca de bias.

Para fins de analise de desempenho das fungbes robustas aplicou o critério de reducéo
do erro relativo (Zhang et al. 2010) sendo gerado um grafico com o percentual de cada uma
das fungdes.

A Figura 4.38 representa o bias de 3*c, ou seja, trés vezes o desvio padrdo da medida

que para a variavel mcar € 0.05.
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Figura 4.38 Andlise do desempenho das fungdes robustas em relagéo a reducédo do erro relativo.

E possivel observar que as funcBes robustas Alarm e Fair obtiveram desempenhos
com relacdo a reducdo do erro relativo acima mas ndo destoante das outras funcdes.
Entretanto, em se tratando de dados reais e com um desvio padrdo pequeno como € 0 caso da
varidvel mcar, esse resultado é importante, pois, mostra que, conforme foi observado na
Figura 3.7, a funcdo de influéncia quando a Alarm e a Fair estdo na margem do erro de trés
vezes 0 desvio da medida elas possuem comportamentos semelhantes.

Com relagéo ao grafico da reducdo do erro relativo para o bias de 5*c onde as funcdes
robustas obtiveram uma faixa de reconciliacdo em relacdo aos dados com um erro maior e,
portanto, mais significativo para a medida, é possivel observar na Figura 4.39 que mais uma
vez as fungOes tiveram comportamento semelhante, contudo a funcdo Alarm apresentou uma

maior reducdo do erro diante das outras fungdes.
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Figura 4.39 Anélise do desempenho das fun¢des robustas em relacéo a reducéo do erro relativo

Com base no desempenho dessas funcBes robustas, segue a légica de que para um erro
grosseiro de até trés vezes desvios padrdes, elas apresentam o mesmo desempenho inclusive
similar a funcdo de Minimos Quadrados Ponderados com reducdo de erro em
aproximadamente 90%. Mas com o0 aumento da magnitude do erro grosseiro, elas apresentam
comportamento diferente. Entretanto, para esse estudo de caso utilizando dados reais a fungéo
normal tradicional também teve comportamento favoravel ficando muito préxima a Normal
Contaminada com reducao de erro também em torno de 90%. O bom desempenho da funcao
Normal Contaminada também pode ser visto nos trabalhos de Farias (2006) e Ozyurt e Pike
(2004) no uso de estudos de casos da literatura em sistemas lineares.

Contudo, torna-se pertinente observar o que a quantidade de iteracGes dessas fungdes
robustas para um erro dessa magnitude pode agregar a esse estudo, o que é mostrado na
Figura 4.40.
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Figura 4.40 NUmero de iteracdes em relacdo a reconciliagdo de dados com as fungdes robustas

Dessa forma, muito embora as fungfes tenham tido desempenho semelhantes na
reducdo do erro relativo, a Alarm destoa das demais com relacdo ao nimero de iteracdes na
reconciliacdo dos dados corrompidos com erros. Ela apresenta um ndmero reduzido de
iteracGes principalmente com relagdo a New Target que muito embora tenha concepc¢éo
matematica semelhante a Alarm, apresentou quantidade maior que duas vezes do numero de
iteracOes.

Torna-se, portanto claro que funcdo Alarm redescendente apresenta bons resultados
tanto com pequenos desvios quanto com grandes desvios, e também com relacdo aos critérios
de desempenhos baseado no erro médio relativo e no nimero de iteracbes com relagdo a

funcdo objetivo.
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5 CONCLUSAO

O que se conclui desse estudo é que o uso das funcdes robustas na reconciliacdo de
dados, seja ela em estudos da literatura ou em dados reais de uma planta industrial, € de
grande valia, sobretudo por ndo necessitar de rotinas computacionais extensas e de dificil
compreens&o.

Com relacdo a reconciliacdo de dados em sistemas lineares e ndo lineares, as funcdes
robustas apresentaram grau consideravel de eficiéncia, com um pequeno nimero de iteracdes
e resultados préximos aos valores verdadeiros nos estudos de casos extraidos da literatura. A
excecdo foi o exemplo do sistema linear da cloragdo do metano onde as fung¢Ges robustas
Normal Contaminada e Alarm apresentaram problemas de convergéncia sendo necessario
atribuir limites a suas estimacoes.

Na geracdo do ruido nas correntes indica-se que para pequenos erros, as funcoes
robustas apresentam resultados similares e a sua escolha deve ser guiada por outros critérios
como convergéncia, nimero de avaliacdes da funcdo objetivo, critério de reducdo do erro
relativo. Contudo, com o aumento do erro e do nimero de correntes, para 0s estudos de casos
extraidos da literatura, as fungdes New Target e Alarm apresentaram vantagens em relacao as
demais funcgdes. No estudo de caso do processo de polimerizacdo, onde foi testado um critério
de desempenho diferenciado, pode-se inferir que as funcbes robustas Normal Contaminada e
Alarm mesmo com problemas de convergéncia inicialmente na variavel mpggg apresentaram
melhor eficiéncia comparada as demais.

Com relacdo ao uso de dados reais de planta industrial é importante analisar a escolha
das varidveis a serem estudadas com relacdo aos erros grosseiros contidos ou gerados nas
medidas. Nessa dissertacdo a variavel escolhida para geracdo do erro grosseiro meart possuia
um desvio pequeno em relacdo a sua vazdo medida e por conta disso ndo foi possivel obter

melhores critérios de desempenho das funcdes robustas estudadas.
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SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

1) Realizar a reconciliacdo de dados utilizando fungdes robustas com todas as etapas que
competem a essa técnica em ambiente industrial. O que se pretende é verificar
totalmente os impactos dos ajustes nos custos das industrias;

2) Estudar as fungdes robustas em modelos dindmicos visando comparar a eficiéncia das
mesmas em funcao de cada batelada;

3) Implementar um teste de deteccdo de erro robusto que busque contribuir com as

estimac0es robustas.
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APENDICE A - TECNICA DE PROGRAMACAO QUADRATICA
SEQUENCIAL (SQP)

Consiste em resolver um problema de otimizacdo ndo-linear por resolucdo sucessiva
através de programacao quadratica em série. A cada iteracdo, uma aproximacao quadratica do
problema é obtida pela aproximacdo da funcdo quadratica com sua funcdo objetivo, e uma
aproximacdo linear das restricdes, ambas aplicando a expansdo da série de Taylor em torno
das estimativas reais (NARASHIMAN, 1999), (HUANG E PU, 2015).

Nas Equacdes (2.10) a (2.12) observou-se que a funcdo objetivo ja era quadratica e
somente as restricdes podiam ser linearizadas. O resultado da programacgdo quadratica com a

iteracdo k+1deve ser formulado como:

Ming(Ve)" s + sTBs (A1)
Sujeito a;

Fi20) + [Vfi (2] s = 0 i=1.m (A.2)
9;Z) +[Vg;j(2]"s <0 j=1..q (A.3)

Sendo:
zo vetor das variaveis originais (x,u);
s =z -Z; € a busca de direcdo para a iteracdo k+1;
Vo,Vfi, Vg; sdo, respectivamente, os gradientes (derivada que diz respeito a variavel z) da
funcdo objetivo, restricdo de igualdade i, e restricdo de desigualdade j, todos avaliados para
estimacdo da correntezy.
B é a Hessiana (matriz da derivada de segunda ordem da funcdo objetivo que diz respeito a
variavel z) avaliada para a estimacdo da corrente 2.

Na formulacdo da programacéo quadrética, todas as variaveis sao incluidas na funcéo
objetivo. Comparando com a funcéo objetivo da reconciliacdo de dados da Equacdo (2.10),

podem-se deduzir as seguintes:
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Vo = [-25 7' (y — ZW](A4)
0

B =2|Y-10(A.5)
0

Observa-se que a matriz Hessiana é constante e também singular quando ha variaveis
ndo medidas no processo.

A solucdo da programacdo quadratica da a direcdo para a obtencdo das estimativas.
Uma busca unidimensional é realizada na direcdo sx em cada iteracdo k, de modo que o0 novo

valor para z na iteracdo seguinte é exposta na Equacao (A.6):

Zyv1 = Zp + < Sk (A.6)

Onde «; é um parametro de comprimento entre 0 e 1. Esse pardmetro de comprimento é
obtido pela minimizacdo da funcdo de penalidade (similar ao Lagrangiano). O procedimento é
repetido usando as novas estimativas até a convergéncia dos dados.

Se a funcgdo objetivo é ndo linear e seus termos sdo de ordem superior a quadrética,
entdo a linha de minimizacdo deverd fornecer estimativa mais precisa e menos inviavel. No
caso da reconciliacdo de dados, no entanto, desde que a funcdo objetivo seja quadratica, o
comprimento das unidades ddo as estimativas Otimas para satisfazerem a linearizacao
aproximada das restricoes.

Neste caso, a minimizacdo devera melhorar a viabilidade com respeito as restri¢oes
ndo lineares. Mesmo que isso ndo leve a uma reducgdo do numero de iteragdes necessarias para

a convergeéncia.



92

APENDICE B - METODO DE CONVERGENCIA DE GAUSSNEWTON

Segundo Argyrus e Magrefian (2014) e Allende e Gongalves (2011) o método de
Gauss-Newton e suas variages sdo os mais eficientes métodos conhecidos para resolver
problemas de minimos quadrados néo lineares e de otimizacdo de composi¢éo convexa.

Lima (2013) descreve que o algoritmo obtido pelo método de Gauss-Newton € um
método para se obter solugdes de problemas de minimos quadrados nédo lineares, que é uma
modificacdo do método de Newton para minimizar (ou maximizar) fungdes.

Com a seguinte funcdo de minimos quadrados ndo linear apresentada na Equacéo
(B.1):
min||F(x)|1? (B.1)

Allende e Gongalves (2011) descrevem o método como se F’(x) é injetiva e tem
imagem fechada para todo x € D, e encontra 0s pontos estacionarios para a solucdo dos
minimos quadrados em sistemas ndo lineares sendo,

F'(x)’F(x) =0 (B.2)

Ainda explicam gque formalmente o método é descrito como dado x, € D defina

Xk+1 — Xk + Sk, F'(xk)*F'(xk)Sk = — F'(xk)*F(xk), k = 0, 1, (B3)

Ou,

Xpe1 = X — [F'(xp) * F'(x )17 F' (x)" F(xy), k=0,1,.. (B4)

Sendo F'(x)*F'(x) invertivel em B(x,, 1) é dada a seguinte aplicacdo do método:

Seja Gp: B(x,,r) — Y, definida por:

Gr(x) =x— F'x'F(x) (B.5)
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Sendo Gp(x)a iteragdo de Gauss-Newton para qualquer x € B (x,,r), pode ndo
pertencer a B(x,,r) ou até mesmo ndo pertencer ao dominio de F. Nesta situacdo a boa-
definicdo a ser garantida seria de apenas uma iteracdo (LIMA, 2013). Entretanto é necessario
que a iteracdo de Gauss-Newton seja repetida indefinidamente até a convergéncia do método,
para tanto diversas variagdes do método sdo encontradas na literatura como explicado
porArgyros e Magrefian (2014), Allende e Gongalves (2011), Ferreira et al. (2011) e Lima
(2011).
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APENDICE C - AVALIACAO DA PREDICAO DO METODO SQP

ESTUDO DE CASO 4: IDENTIFICACAO E DETECCAO DE ERROS GROSSEIROS:
SISTEMA LINEAR

A Figura 3.8 trata de um sistema composto por 6 (seis) correntes todas medidas e
contendo um trocador de calor com valvula bypass, misturador e separador. Foi estudado
inicialmente por Narashiman e Jordache (2000) e mais recentemente por Knopf (2012). Neste
caso, uma das correntes possui erros grosseiros (a medida da taxa da corrente F, contém 4

bias positivos), os dados de operacdo sao mostrados na Tabela 3.4.

F; Fs

Valvula

Mistuwrad:
FI E 2 F_;
Ssparador Trocador de Calor

Figura 3.8 Trocador de calor com valvula de desvio (bypass)
Fonte: Knopf, 2012.

Tabela 3.4Dados do trocador de calor com bypass

Numero das Valor verdadeiroda  Valor medido da X Taxa
Correntes Taxa Taxa
1 100 101.9 1
2 64 68.45 1
3 36 34,65 1
4 64 64,20 1

5 36 36,64 1
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6 100 98,88

Nas Tabelas C.1 e C.2 em termos do numero de iteracbes 0 método de SQP apresentou

um valor menor, mas ndo muito destoante do valor obtido por Gauss Newton. Com relacao

aos valores reconciliados, ndo ha diferencas entre os resultados o que indica que o erro na

corrente da temperatura ndo afeta as propriedades de convergéncia do solver.

Tabela C.1 Andlise do método de Gauss Newton para o estudo de caso 4

Método de Gauss-Newton

Estudo de caso 4

Correntes 1 2 3 4 5 6
Medido 101,91 68,45 34,65 64,2 36,44 98,88

Estimado 100,89 65,83 35,05 65,83 35,05 100,89

Iteracdes 3
Tabela C.2 Anélise do método SQP para o estudo de caso 4

Método SQP
Estudo de caso 4

Correntes 1 2 3 4 5 6
Medido 101,91 68,45 34,65 64,2 36,44 98,88
Estimado 100,89 65,83 35,05 65,83 35,05 100,89

Iteracbes 2
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ESTUDO DE CASO 5: TROCADOR DE CALOR SISTEMA NAO LINEAR

A Figura 3.9 acrescenta ao mesmo trocador de calor da Figura 3.8 medidas referentes
as correntes de temperaturas, e 0 bias que existia antes na corrente F, foi removido. Entretanto
a corrente F; que faz parte do balanco energético contém 5 bias positivos. Os valores

verdadeiros e medidos sdo apresentados na Tabela 3.5.

Separador

Figura 3.9 Trocador de calor com vélvula bypasse balango de energia

Tabela 3.5 Dados do trocador de calor com valvula bypass

NUmero de Valor Valor Valor medido Y Taxaou X
correntes verdadeiroda  verdadeiro da Temperatura
taxa temperatura

1 100 101,91 1

2 64 64,45 1

3 36 34,65 1

4 64 64,20 1

5 36 36,44 1

6 100 98,88 1
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7 140,6 140,0 1
2 90 90 1
4 51 o1 1
7 20 25 1
8 43 43 1

De modo similar ao caso 4, o método de SQP apresentou um valor menor de iteracGes
(ver Tabela C.3 e C.4).

Para os valores reconciliados, ndo ha diferencas entre os resultados o que indica que o
erro na corrente (e até mesmo a mudanca na corrente), ndo afetou as propriedades de

convergéncia do solver.

Tabela C.3 Anélise do método de Gauss Newton para o estudo de caso 5
Comparacdo de Métodos utilizando o WLS
Método de Gauss-Newton
Estudo de caso 5
Correntes 1 2 3 4 5 6 7 2 4 7 8
Medido 101,91 64,45 34,65 64,2 36,44 98,88 140 90 51 25 43
Estimado 100,14 64,34 3580 64,34 3580 100,14 140,22 89,05 51,69 23,85 44,77
Iteracbes 8

Tabela C.4 Andlise do método SQP para o estudo de caso 5

Método SQP

Estudo de caso 5
Correntes 1 2 3 4 5 6 7 2 4 7 8
Medido 101,91 64,45 3465 64,2 36,44 98,88 140 90 51 25 43
Estimado 100,14 64,34 35,80 64,34 35,80 100,14 140,22 89,05 51,69 23,85 44,77
Iteracbes 7

Com base nos dados obtidos na Tabela C.1 e C.3referem-se aos testes obtidos
aplicando o método de Gauss-Newton, e Tabela C.2 e Tabela C.4 foram os testes obtidos
aplicando a técnica de programacao quadratica sequencial(SQP). Pode-se entender que o SQP

foi 0 método que teve um desempenho mais favoravel na resolugdo dos problemas. Os
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algoritmos implementados demonstraram que em relagcdo ao nimero de iteracbes o SQP foi
mais eficiente, e ainda com relacdo ao tratamento das restri¢des dos estudos de caso.
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APENDICE D - DADOS RECONCILIADOS COM AS FUNCOES
ROBUSTAS

ESTUDO DE CASO 1: RECONCILIACAO DE DADOS EM MULTIPLA
UNIDADE (KNOPF, 2012)

Visando determinar os fluxos reconciliados desse sistema de operacdo com trés
unidades foram testadas as fungdes robustas. Em termos de comparacdo dos resultados todas
as funcgdes foram eficientes para esse sistema com restricdo linear, pois, os dados obtidos
foram coerentes com os medidos, com algumas funcdes inclusive resultando com valores

idénticos (ver Tabela D.1).

Figura 2.5Fluxograma operacional de trés unidades

Tabela 2.1 Dados medidos da unidade

Correntel Corrente 2 Corrente 3 Corrente 4 Corrente 5

Fluxo medido  99.3 123.2 125.1 100.5 23.9

¥ medido 2.0 2.0 2.0 2.0 2.0
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Tabela D.1Dados reconciliados utilizando funcGes robustas: Trés unidades

FUNCOES ROBUSTAS

Corr M WLS C NC NT AL Lo F

1 99.3  99.9875 99.9912 99.9875 99.9875 99.9875 99.9882  99.9961

2 123.2  124.0625 124.0611 124.0625 124.0625 124.0625 124.0535 124.0334

3 125.1 124.0625 124.0611 124.0625 124.0625 124.0625 124.0535 124.0334

4 100.5 99.9875 99.9912 99.9875 99.9875 99.9875 99.9882  99.9961

5 23.9 24.0750 24.0699 24.0750 24.0750 24.0750 24.0653 24.0372

Corr: Correntes; M:Dados medidos.

Com relacdo a avaliacdo de desempenho dessas fungdes tem-se 0o numero de iteracao
(Ver Tabela D.2):

Tabela D.2 Numero de iteragdes

Resultados das Iteracoes

Funcdes WLS NC C F NT Lo Al

2 2 4 6 2 6 2

As fungdes Minimos Quadrados Ponderados (WLS), Normal Contaminada (NC),
New Target (NT) e Alarm (Al) obtiveram o menor numero de iteragdes, fato este que
comprova a literatura, pois, segundo alguns trabalhos, essas fun¢des tém comportamentos
semelhantes em sistemas sujeitos a restri¢coes lineares Ozyurt e Pike (2004); Jin et al. (2012);
Alamgir et al. (2013); Chen et al. (2013).
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ESTUDO DE CASO 2: CLORACAO DO METANO RESTRICOES
LINEARES (MADRON et al., 2007), (KNOPF, 2012).

Na Figura 3.2 esta representado o fluxograma das espécies envolvidas no processo de

cloracdo do metano com entrada e saida.

Entrada Saida

Cl, CH,

CH, CH;(Cl

> Reator de Cloracio

CH,CI CH,CI

CH,Cl, CHCl;

CHCl; CCly
HCI

Figura 3.2 Espécies observadas no reator de cloragdo

Tabela 3.1 Dados de fluxo molar medido e desvio padréo

Fluxo de entrada x Fluxo de saida G
medido medido

Fluxo 100 Fixo

Cl, 62,1 3,105 0 Fixo
CH, 26,9 1,345 1,57 0,0785
CH;CI 10,8 0,54 6,83 0,3415
CH.CI, 0,78 0,039 24,8 1,24
CHCI; 0,38 0,019 4,82 0,241
CCl, 0 Fixo 0,39 0,0195
HCI 0 Fixo 59,3 2,965
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Tabela D.3Dados reconciliados utilizando fungdes robustas: Cloragéo do metano

FUNCOES ROBUSTAS

M WLS C NC NT AL Lo F
Fluxo 100
(E-S)
Cl, 62,1 59.9309 59.8990 62.5392 59.9025 60.6351 59.8907 59.8227
CH, 26,9 26.9528 26.9371 26.7510 26.9388 28.8996 26.9330 26.8985
CH,CI 10,8 10.7638 10.7645 10.8963 10.7644 10.8000 10.7647 10.7687

CH.Cl, 0,78 0.7796 0.7796 0.7811 0.7796 0.7800 0.7796 0.7797

CHCl; 0,38 0.3798 0.3799 0.0000 0.3799 0.2672 0.3799 0.3799

CCl, 0 - - - - - - -
HCI 0 - - - - - - -
Cl, 0 - - - - - - -
CH, 1,57 1.5698 1.5699 1.5705 1.5699 1.5700 1.5699 1.5700
CH,CI 6,83 6.8445 6.8442 6.7915 6.8442 6.8300 6.8441 6.8424

CHCI, 24,8  25.2264 25.2132 23.6534 25.2145 24.8001 25.2098 25.1855

CHClI; 4,82  4.8450 4.8436 4.7527 4.8438 4.8200 4.8432 4.8332

CCl, 0,39 0.3902 0.3902 1.6603 0.3902 0.7266 0.3902 0.390

HCI 59,3  59.9309 59.8990 62.5392 59.9025 60.6351 59.8907 59.8227

Com relagéo ao estudo de caso 2 referente a cloragéo do metano, algumas fung¢des néo
tiveram o mesmo comportamento do estudo de caso 1. A funcdo Normal Contaminada
apresentou um erro de convergéncia na espécie CHCI3 o que resultou em um valor negativo,
sendo necessario a inser¢do do limite inferior.

A funcdo Alarm também gerou um erro de convergéncia na mesma espécie, fez-se
necessario entdo impor ao limite inferior o zero para que pudesse obter uma estimativa

coerente. 1sso demonstra uma falha de convergéncia na funcéo.
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Com relagdo ao numero de iteracGes tem-se a Tabela D.4:

Tabela D.4 Resultados das iteraces: Cloracdo do metano
Resultados das Iteracbes
Funcdes WLS NC C F NT Lo Al
20 17 29 26 20 23 30

Em virtude dos problemas de convergéncia das funcdes Normal Contaminada e Alarm
0 numero de iteracdes destas ndo pode ser considerado, haja vista ter optado pela técnica de
Programacdo Quadratica Sequencial (SQP) para ndo necessitar de modificar o algoritmo.

E importante salientar que o SQP de acordo com Huang e Pu (2015) em trust-region
mesmo em poucos casos pode levar a pontos inviaveis e amortecer o efeito da funcéo objetivo
levando a uma lenta convergéncia. Para eliminar esse efeito os autores estudaram um filtro
para programagéo néo linear da funcdo penalidade do SQP. Entretanto como o esbogo deste
estudo é testar as fungdes robustas sem a necessidade de modificagdo do método, entende-se
que a funcdo Minimos Quadrados Ponderados e New Target obtiveram os melhores

resultados com relacdo ao nimero de iteracdes.

ESTUDO DE CASO 3: TROCADOR DE CALOR ADIABATICO COM
BALANCO DE ENERGIA NAO LINEAR

A Figura 3.5 é referente ao trocador de calor adiabatico com balango de energia nao

linear e assumindo que ndo ha vazamento e a Tabela 3.2 sdo os dados medidos das variaveis.
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F. entrada quente P F: saida quente
1 2 >
T entrada quente , saida quente
: Trocador de Calor T2
N y,
F, entrada fria
F, saida fria - ,
4 ida fria T ,entrada fria
Ty >
Figura 3.5 Fluxograma do trocador de calor
Tabela 3.2 Dados medidos e desvio padrdo das medidas
Correntes Quente Quente Fria Fria
(Entrada) (Saida) (Entrada) (Saida)
Taxa (kg/s) 10 20
Temperatura (°C) 90 51 20 43
X fluxo 0.2 0.4
Y temperatura 1 1 1 1

Na Tabela D.5 séo apresentados os dados reconciliados aplicando as fungdes robustas.
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Tabela D.5Dados reconciliados utilizando funcées robustas: N&o linear

FUNCOES ROBUSTAS

Fx M WLS C NC NT AL Lo F

1 10 9.9359 9.9395 9.9359 9.9391 9.9371 9.9405 9.9477

2 10 9.9359 9.9395 9.9359 9.9391 9.9371 9.9405 9.9477

3 20 20.1266  20.1196 20.1266 20.1203  20.1242 20.1176  20.1034

4 20 20.1266  20.1196 20.1266 20.1203 20.1242 20.1176  20.1034

5 90 89.5167 89.5341 89.5167 89.5327 89.5224 89.5392  89.5647

6 51 51.3510 51.3321 51.3511 51.3341 51.3447 51.3270 51.2912

7 20 19.5157 195331 19.5156 19.5318 19.5212 19.5382  19.5642

8 43 43.8257 43.8679 43.8255 43.8639 43.8395 43.8798 43.9528

Fx: Fluxo; M: Dados medidos.

Analisando-se um sistema néo linear que € um dos objetivos desse estudo em virtude
das funcbes apresentadas ndo terem sido testadas nesse tipo de sistema, demonstra a
capacidade delas em obter dados bem préximos dos valores reais sem problemas de
convergéncia e 0 mais importante, na presenca de erros grosseiros.

De acordo com numero de iteragdes:

Tabela D.6 Resultados das iteragtes: Ndo linear
Resultados das Iteracoes
Funcdes WLS NC C F NT Lo Al
9 7 9 9 11 9 9

A expectativa em torno das iteracdes da funcdo Alarm redescendente por sua
caracteristica de melhor convergéncia em sistemas lineares ndo foi superada, pois, a mesma
apresentou quantidade de iteracdes iguais a Minimos Quadrados Ponderados, Cauchy, Fair e
Logistica que sdo M-estimadores. Alem da New Target também um M-estimador que obteve

um namero maior de iteracdes.



