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A reconciliacdo dos dados é fortemente afetada fmelaulacdo do problema, pelo desempenho da
otimizacdo e interpretagdo estatistica dos resastadlevendo ser precedida por uma cuidadosa
classificacdo das variaveis. Devido a complexidimeatuais processos integrados e a grande qudmtida
de dados disponiveis em plantas automatizadagaededempenho, o uso de algoritmos de classifica¢éo
vem crescendo dia a dia. Eles sédo aplicados neetpraje novas unidadesvampse sistemas de
monitoramento para reduzir a dimensdo do probleemaedonciliacdo de dados. E descrito um novo
algoritmo que podera ajudar o engenheiro a enaomfigientes estratégias para o problema de
classificacdo, aliado a formulacdo matematica. Wgs propriedades estruturais sdo discutidas e
ilustradas, bem como é descrito o algoritmo detiflemcdo estrutural. Existem incentivos econdmicos
para a classificacdo robusta de variaveis, pois pnocedimento deficiente ira requerer uma
instrumentacéo adicional.
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Data reconciliation is strongly affected by forntida problem, statistical results interpretationdan
optimization performance. This must be valued bgasefully variable classification. Due to of the
complexity of integrated process and the large malwf available data in highly automated plants;
classification algorithms are increasing used nayad They are applied to threvamps design and
monitoring systems and to reduce the dimensiomefdata reconciliation problem. A new algorithm is
described which can help the engineer find effic&rategies for the classification problem alligith

the mathematical formulation. Some structural prioge are discussed and illustrated. The new stralct
identification algorithm is described. There is agk economical incentive for the variable robust
classification, because a defective procedurereduest an additional instrumentation.

Keywords: Data reconciliation, Variable classifioat Industrial Process.

1. INTRODUCAO

Para uma rede de processos operando no estadmmtac as variaveis sdo restringidas
pelas equacdes de conservacdo. Para um dado process conjunto de instrumentos
distribuidos ao longo da planta, caso se realma mudanca de varidvel sem ser detectada
(observada) pelos instrumentos, a variavel é dita abservavel. Usando esta definicdo, toda
variavel seria observavel se todas as variavesefosnedidas. Como isso quase nunca acontece
por razbes de custo, conveniéncia ou viabilidadeitd, o que se tem na realidade € um
conjunto de medicBes incompletas que gostariamosodbecer se cada variavel é ou nao
observavel. Esse problema é chamado de classifickgabservabilidade.

A primeira etapa de classificacéo de variaveis eva determinacdo de quais variaveis sdo
observaveis ou ndo observaveis e quais sao redesdaum indeterminadas. Varios autores tém
publicado algoritmos para classificacdo de varg@y@rowe, 1986, Stanley e Mah, 1981, 1990).
Aquelas varidveis que sao indeterminadas ndo sjmrmiveis para melhoria dos dados. Os
erros grosseiros sao identificados e removidos/€@é Jr, 2006; Mah, 1990; Benglilou, 2004)

Com o desenvolvimento recente de monitoramentoirgma le armazenamento de dados, os
conjuntos de informagBes disponiveis nas plantdgsiniais tém crescido significativamente.
No entanto, somente alguns desses dados sdo watBdoos os custos e dificuldades
envolvendo os processos de medicdes, as medidasidevaridvel dos processos quimicos nao

114201-1



A. M. O. Janior, E. L. Lima & J. C. C. S. Pinto, $tia Plena 7, 114201 (2011) 2

estdo disponiveis e sdo irreais. Quatro categatawvariaveis podem ser definidas como
resultado da identificacdo estrutural dos process@studos sobre localizacdo de sensores
conforme Figura 1.

Todas variaveis de
processo

Variaveis medidas / \ Variaveis néo

medidas

N RN

Medidas Medidas néo Variaveis Variaveis ndo
redundantes redundantes observaveis observaveis

Figura 1 — Classificacdo de variaveis

Devido ao conjunto incompleto de instrumentos ema umdade industrial, as variaveis ndo
medidas sdo divididas em determindveis ou estim&yvendetermindveis ou inestimaveis. As
variaveis ndo medidas sdo determinaveis ou estig)dse os valores podem ser calculados
usando as medidas existentes. J& as variaveis asesho classificadas em redundantes e nao
redundantes. Uma medida é redundante se a mesmaneae determindvel quando a sua
medida é excluida.

O objetivo do trabalho proposto é definir um noWgodtmo de classificacdo de todas as
variaveis de um processo estudado para futuro giroeato de reconciliacdo de dados

2. CLASSIFICACAO DE VARIAVEIS

Crowe (1989), Stanley e Mah (1981), desenvolvera@todos baseados, para processos
estacionarios, com as condigfes necessarias éestd para observabilidade e redundancia.
Sanchezet al (1999) apresentaram a decomposi¢cdo Q-R, atravdatalizacbes ortogonais,
para analisar, decompor e resolver o problema deadiacdo de dados lineares e bilineares.
Foi mostrado que a decomposic¢ao forneceu infornsagdesionais na identificagdo estrutural,
bem como singularidades na topologia do processo.fluxograma simples de técnica de
melhoria de medicbes de dados pode ser mostradeignaa 2 subdividido em trés etapas
(Edgardet al, 2001).

Modelo Medidas

\

Classificagéo de
variaveis

Indeterminaveis

i Determinaveis

Detecgéo de
€erros grosseiros

}

Reconciliagédo de
dados

|

Estimativas

Figura 2 — Etapas para melhoria da qualidade dodak&
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A primeira etapa de classificagdo de variaveis eva determinagdo de quais variaveis
sdo observaveis ou ndo observaveis e quais sandaues ou indeterminadas. Varios autores
tém publicado algoritmos para classificacdo deavais.

Observabilidade e redundancia séo atributos dessjfara as variaveis de processos. A sua
importancia foi discutida em trabalho anterioremnigy e Mah (1981) e Kretsovalis e Mah
(1987). As andlises de redundancia e observabdigedmitem determinar a viabilidade de se
realizar um balanco de massa ou energia atravéslesdificacdo de quais variaveis nao
observaveis. A etapa de classificacdo deve seiineeipa etapa da reconciliacdo de dados.
Através dessa analise pode-se determinar umaéggtrate amostragem para garantir que todo
0 conjunto de variaveis ndo medidas seja observaelentdo remover as variaveis nao
observaveis que ndo sdo de interesse para evitblepras de indeterminacao. Utilizaremos a
definicdo dada por Stanley e Mah (1981):

Redundante: Uma medida é denominada redundanéessemnente se, a observabilidade do
sistema néo for alterada pela sua excluséo.

Observavel: uma varidvel ndo medida € chamada \@bs#rse, e somente se, pode ser
calculada através de outras medicoes.

Equacdo redundante: Uma equacdo de balanco é chamddndante, se e somente se,
variaveis medidas estiverem presentes na equacao.

A violagcdo das equacdes de conservagcao ocorre marmpbgue existem variaveis medidas
redundantes. As variaveis ndo redundantes, em géi@linfluem no processo de ajuste de uma
fungcdo objetivo por minimos quadrados utilizado mmonciliagdo de dados, bem como as
variaveis ndo medidas concorrem apenas para aumeritananho do sistema sob analise.
Geralmente, a redundancia trata de conflitos evdrelados e os balangos, sendo necessario
reconciliar os dados. Tal procedimento também fognema checagem da confiabilidade das
medidas de processo. Se o balanco for ndo redwda existird possibilidade de conflito
entre as equacdes de conservacdo desde que asasnadskbntes possam ser escolhidas de
forma a satisfazer o balang@APADOKONSTANTAKISet. al, 2005.

O algoritmo proposto difere dos existentes naditea aberta pelo fato de nédo utilizar nem a
decomposicao Q-R, nem o enfoque grafologico. A@stapbaseia-se no enfoque matricial, com
sistema booleano, e identificacdo de variaveist&l@gao como utilizado nos algoritmos de
tearing (teia) epartioning (particdo) em projetos de industrias quimicas.

3. ESTRATEGIA UTILIZADA

O problema de otimizagdo com restri¢cdo, para ajistemedidas, é resolvido em intervalo
delimitado. Nesse contexto, a classificacdo deavais é utilizada para reduzir o conjunto de
restricbes, eliminando as variaveis ndo medidadceradundantes. A reducdo do sistema de
restricdes permite uma resolu¢éo matematica r&pféeil do problema.

Considera-se o processo contendo K unidades dadds[,...,K, e J correntes j=1,...,J com
C componentes c=1,...,C. A topologia do processpgesentada pela matriz de incidéncia A,
com as linhas correspondendo as unidades e asasolgpresentando as correntes. Entao,

ay =1  seacorrentgjentranono k
aj =— 1 seacorrente jsaidon¢ k Q)
ay =0 emqualquenoutrocaso
As equacdes de balango de massa e energia mulboemig podem ser representadas por:

J
Zaj'k'uj =0, k=1,2,..... K. (2)
=1

Nestas equacdes,|p representa o parametro da corrente j (vazdesithdiis, vazao total,
entalpia). @ € o elemento da matriz de incidéncia. Processosreagdes quimicas podem ser
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facilmente inseridas nesse balanco de equacéoéatda inser¢cdo de correntes artificiais
internas ou externas. A Equacéao 2, também, podessdta em notacdo matricial como segue:

Au=0 (3)

O vetor u possui n+m dimensdes que pode ser particionada@mvetores: o vetor de
dimensdo n de variaveis medidas, e o vetor de didieemn de variaveis ndo medidas. As
medidas de x sdo representadas Yo diferenca entre o valor medido e o valor veedadé
denominado de erro, representado Qoisto é :

o0=x-X 4)

O valor estimado de x é representado goe a diferenca entre o valor estimado e o valor
medido serd denominado de correcdo do paramegmresentado pad, ou seja:

S=%-% (5)

Na Equacao 2 foi considerado um sistema lineaérpas situacfes reais sdo normalmente
diferentes. Por exemplo, considere um instrumenie girva para medida de vazédo e
determinagédo de composicdo das correntes. As vakbesmponente desejadas sdo obtidas
pelo produto das duas leituras. Por conseguintestatamos a existéncia de termos bilineares
XXk, POiS 0s termos também s&o encontrados nas eguagbdalanco. Termos similares
aparecem nas equacdes de balanco de energia. Amsingeral, as equacgbes de balanco
individual por componente em torno da unidade ka@ seguinte forma:

DapMx; =0, =Ll e k=l..K (6)

com

iji =1 (7)

M; é a vazdo da corrente j p&a fracdo massica ou molar do iésimo componentésima
corrente j. Analogamente para o balanco de enarggatemos:

J
D agM;H;=0,  parak=1...K (8)
=1

onde H € a entalpia especifica da corrente j.

Baseado nas formulagdes acima os seguintes prablséma definidos e serdo analisados
nesse trabalho:

- Classificagéo das variaveis medidas em redundamdie eedundante

- Classificacdo das variaveis ndo medidas em obseisrawndo observaveis

- Definicdo da sequéncia e conjunto de equacgOes epd@e sisadas para retificacdo
dos valores medidos

As unidades de processo industriais sdo compostadivérsas unidades contendo Varios
componentes e varias correntes. Normalmente, gartos de equacdes de balanco e energia



A. M. O. Janior, E. L. Lima & J. C. C. S. Pinto, $tia Plena 7, 114201 (2011) 5

constituem um conjunto de equagfes nao linearega(P2009). A estrutura topoldgica das
variaveis de processo e das equacbOes de balancopénto fundamental na etapa de
identificacdo estrutural e classificacdo de vaigeecorrecao de erros, porventura, existentes. A
topologia das equagfes de balanco sera repres@uadma matriz de ocorréncia onde:

- as linhas da matriz de ocorréncia correspondem qamcées e as colunas
correspondem as variaveis de processo tanto meglidaso ndo medidas

- 0s elementos da matriz Ba assumir o valor booleano 1 ou 0, isto é:

s = 1, seavariaveljaparec@aequacgad (9)
I 710, qualqueoutra possibilicade

De forma a classificar as variaveis do processeg-gde primeiro estabelecer qual informacgéo
da equacdo deve ser fornecida, ou seja, estabedeseqiéncia de calculo das equacdes
utilizando a informacdes disponiveis.

4. ALGORITMO DE IDENTIFICACAO ESTRUTURAL E RESULTADOS

As etapas do algoritmo utilizado séo:

a) Construcdo de uma matriz de ocorréncia, S, parstenta de equacdes a ser resolvido
preenchendo as posi¢fes i,j, com 1 se a variaaphjece na equacgao i, ou zero em
qualquer outro caso. Preparar para construir unteiznee ocorréncia reordenada que
guando finalizada ir4 indicar a estratégia 6timaalacao.

b) Encontrar uma linha na matriz de ocorréncia quéaeapenas uma entrada. Essa
entrada representa um subconjunto removivel. Rems®we subconjunto deletando a
linha e a coluna onde ele ocorre. Indica-se qua esfuna (variavel) é para ser
resolvida com a respectiva linha (equacéo) paisuéno.

c) Repetir a etapa b até que ndo haja mais linhasapemas uma ocorréncia, eliminando
sempre qualquer linha que néo tenha ocorréncia.

d) Encontra-se a coluna com maior niumero de ocorrénSiabstituem-se os valores onde
foi encontrado ocorréncia por 2. Define-se essaawvelr como variavel de corte
(iteracéo)

e) Repete-se a etapa b até que ndo haja mais linhmeapenas uma ocorréncia de valor 1.

Segue um exemplo de uma polimerizacao via radigal Icom as etapas usuais de iniciagéo,
propagacao e terminacdo. O subsistema possuir@¥eia e 10 equacdes. Associa-se a isso, 0
fato de nove variaveis serem mensuradas. Séo klds: 3, 4, 6, 8, 10, 12, 14, 19. Com a
informacao de varidveis medidas, a matriz de onoiaé& dada por:

1 0011000O0O0O0OO0OO0OOOOOOODO
111101000000O0O0O0100O01
00110010000O0OO0OO0OO0O10O0OO0CO
1 00000O0O1100O0OO0O0OO0OLOOOODO
5= 111000010100000100O012
001 00001001O0O0OO0OO0O1O0O0OO0CO
1 00000O0OO0OO0OOO0O11O0O0O0OO0OO0OO0ODO
111000000001O010100O012
001 0000O0OO0OO0O0O1O0O0O110O0O0O0
0 00000000O0O0O0O0OO0O11111]
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Imediatamente, pode-se observar que as variavlig 3,3 podem ser calculadas através das
equacdes 1, 4 e 7 respectivamente. Posteriormestdelhe-se a variavel 16 como variavel de
iteracdo que ocasionara o calculo das variaveig 201 e 15 pelas equagbes 2, 3, 6 € 9. Em
seguida, apos a escolha de outra variavel de @owariavel 19 pode ser calculada através da
equacéao 10.

Apos o final da primeira iteracdo, observa-se gugrau de liberdade do processo é 2; que as
equacdes 5 e 8 ndo foram utilizadas e que as e#id86, 17 e 18 necessitam ser informadas
para o conhecimento completo do sistema.

Devido ao grau de redundancia do processo, pesmif@-osseguir com as iteracdes com a
variavel 16 (antiga variavel de iteracdo) poderaiacalculada através da equacéo 5.

Entretanto, mesmo reduzindo-se o grau de redural@locprocesso para 1, as variaveis 17 e
18 continuam inobservaveis, pois ndo existe nenhwaridvel que possa ser calculada através
da equacdo 8. Assim, a matriz final € dada por:

O O OO O O o o o o
O O OO O o o o o o
O O O O O O O O O o
O O O O O O o o o o
O O OO O O o o o o
O O O O O O O O o o
O O OO O o o o o o
O O O O O O O O O o
O O O O O O O O o o
O O OO O O o o o o
O O O O O O O O O o
O O OO O O o o o o
O O OO O O o o o o
O O O O O O O O O o
O O OO O o o o o o
O O O O O O O O o o
N O O O O O O o oo
N O O O O O O o o o
O O OO O O o o o o
O O O O O O O O o o

Apoés a obtencdo da classificacdo de todas as e&@idé®m-se uma grande quantidade de
informacdes sobre o processo em estudo. A ques@oga, passa a ser cComo usar as variaveis
classificadas e todas as informacdes disponivegatesso apds a classificacdo das variaveis.
Em um processo industrial temos os mais diverpos tile problemas a resolver, e os objetivos
variarao de um processo para outro. Algumas pdigsities encontradas podem ser:

l. Em um processo existem parametros que por algura s#0 necessarios. Nesse caso,
queremos checar a precisdo das medidas e cosigjtlando for necessario. Entéo,
através das variaveis redundantes selecionamas warédveis devem ser corrigidas;

Il. Minimizacdo da quantidade de instrumentacao exisemo processo, de tal forma que
todas as varidveis ndo medidas sejam determin&ias.outro lado, poderiamos
selecionar o nimero minimo de medidas de modonartt@s varidveis ndo medidas em
variaveis determinadas;

Il Deseja-se que nem todos 0s parametros sejam ded®sid, mas somente aqueles
imprescindiveis ao bom andamento do processo, goestemente devem ser
verificados quais variaveis devem obrigatoriameetemedidas.

5.CONCLUSAO

O conhecimento do status de cada variavel atragéprdcedimento e classificacdo de
variaveis permitira: inferir com maior segurancdrsoa qualidade dos dados disponiveis;
identificar como e onde se podem efetuar modifieagdsando melhorias em geral;, remover
antecipadamente do sistema variaveis que nao sauedesse; obter problemas de dimensao
reduzida os quais requerem memaria e tempo conipatenenores.
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Tanto a observabilidade quanto a redundancia damete dependentes da escolha do

conjunto de equacdes que serdo utilizadas paraufacdo do problema de reconciliacdo. O

algoritmo proposto difere dos demais utilizadosliteaatura aberta, pois apds as exclusdes

iniciais das ocorréncias individuais das linhasokitas procura-se subconjuntos otimizados
através da variavel de corte. Isto possibilita supdificuldades combinatoriais associadas a
grandes sistemas onde todas as combinacfes psssigeilinhas e colunas elegiveis
provocariam um consumo de tempo proibitivo.
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