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As plantas quimicas modernas sao compostas pasds/enidades industriais como reatores, colunas de
destilacéo etc. que estdo conectados por uma cranf@de de tubulagdes. Variaveis de processo (8azde
massicas, temperaturas) sao regularmente usadasqgrdrole e avaliacdo de desempenho dos processos
industriais. E esperado que essas medicdes satisfag balancos de massa e energia associadas a
restricbes industriais quando o mesmo encontraeseestado estacionario. Infelizmente, medicdes
industriais ndo séo perfeitas, e, de fato, sugitsros aleatdrios, e, possivelmente, erros grosseDs

erros grosseiros podem ser causados devido ao unmaiofiamento dos instrumentos, ruidos, ou, até
mesmo, vazamentos no processo. A deteccao degeosseiros é de grande importancia, pois invalida a
base estatistica dos procedimentos de reconcil@ed@iados devido aos dados corrompidos, além de ser
base para o processo de diagnostico de falha enuniciade industrial.

Palavras-chave: reconciliacéo de dados, errosejrossprocessos industriais.

A modern chemical plant consists of a large nunabgarocess units such as reaction vessels, disiilla
columns, and so forth, which are interconnectedettugr by a complicated network of streams.
Measurements of mass flow rates, temperature, arfdrth are routinely made for purpose of process
control and process performance evaluation. Thesgesarements are expected to satisfy mass and energy
balance constraints associated with the procesworletwhen the process is in a steady state.
Unfortunately, the process measurements data arer perfectly corrected and are in fact subject to
random and possibly gross errors. Malfunctioningtrimments, measurement biases and process leaks,
could cause the gross errors. Detection of thesgeo®rs is of great of importance, because, yirstie
presence of gross errors will corrupt the data meidiation calculation and spread the errors oJér a
relatively corrected data; secondly, it is the badiprocess fault diagnosis.
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1. INTRODUCAO

Nos projetos de indlstrias quimicas, instrumentesnuedicdo, amostradores, etc, sao
colocados em varias correntes do processo, magmatndas as correntes devido ao custo
elevado. Associado a incertezas e imprecisdes adi&las, a técnica de reconciliacdo de dados
tornou-se de fundamental importancia na operactesitas industriais.

A realidade é, claro, que todos os dados contéms evu incertezas em maior ou menor grau
independentemente da técnica ou instrumentacdzadal. O que é requerido de um sistema de
monitoramento € que ele seja suficientemente sgmplpreciso para uso pelos operadores da
planta e engenheiros de operacao, permitindo agusterecdo das medidas, detecgéo de erros
grosseiros e caracterizacdo do grau de confiarggat® nas medigdes.

As medidas do processo séo sujeitas a erros, st¢sntle natureza aleatéria ou sistematica,
fazendo com que as leis de conservacdo ndo sejadeddas. O procedimento conhecido
como reconciliacdo de dados baseia-se na propasgcajuste para que as medidas se adequem
as leis de conservacao, e a outras restricées fagppslo processo.

A reconciliacdo de dados, normalmente, é baseadhiptdese de que a medida esta
corrompida por um erro, cujo modelo segue umaiblisg&o gaussiana. Desta forma, a possivel
existéncia de erros grosseiros deve ser identdicads erros grosseiros devem ser removidos
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antes do ajuste das variaveis redundantes. Ditssenétodos para detecgdo destes erros podem
ser encontrados em Mah (1990).

2. ERROS GROSSEIROS

Como medidas de variaveis de processo (vazdesertacdes, temperaturas) estdo sujeitas
a erros de medicdo e a perturbacdes relacionadagdidade e variabilidade dos processos,
ndo deve esperar que um conjunto de medidas obaddes de conservagdo. Espera-se que 0s
erros das medidas sejam aleatorios. Contudo, podem encontrados também erros
tendenciosos, causados pelo mau funcionamento dsBurnentos, ma calibracdo ou
amostragem indevida. Erros de transcricio de dadosjo aqueles relacionados ao
arquivamento equivocado de valores, podem seraenaglos erros grosseiros.

De maneira geral, as medidas podem conter vagos te erros:

a) Erros aleatérios pequenos
b) Ruidos sistematicos
c) Erros grosseiros

Os pequenos erros aleatérios flutuam em torno dianeero e freqlientemente apresentam
uma distribuicéo similar & distribuicdo gaussiakeelacdo entre uma variavel medida na planta
e seu verdadeiro valor pode ser representada mafor

X = )? +0 (1)

onde X € o valor medidox € o valor verdadeiro desconhecidodeé o erro aleat6rio.Os
ruidos sistematicos ocorrem quando as medidas demmevalores errbneos consistentes. O
terceiro tipo de medida errbnea é o erro grossaesoalmente causado por uma seqiéncia de
eventos nao aleatdrios.

A presenca de erros grosseiros invalida a basgstise@normalmente usada para construir os
procedimentos de reconciliagdo de dados, senddsgor essencial um tratamento apropriado
desses dados. O tratamento de erros grosseirosspoderalmente dividido em trés estagios.
No primeiro estagio, técnicas de deteccdo de gnasseiros sdo usadas para verificar se erros
grosseiros estdo presentes nas medicfes. Se agarede erros grosseiros for detectada, o
proximo estdgio € a identificacdo apropriada dagef desses erros. O estagio final é a
eliminacdo das medidas corrompidas por erros grossedo conjunto de medidas
experimentais.

Existem varios testes estatisticos construidos gieteccdo de erros grosseiros (McBreyer e
Edgard, Bagajewicz e Jiang, 1997, Amaal, 2001, Crowe, 1988, Chext al, 1998, Abul-el-
zeetet al ,2002). Narasimhan e Mah (1987) e Tamheinal (1985), usaram testes sequenciais,
onde os dados sdo comparados usando um modeléedgnoga usando regressdo de minimos
quadrados com os residuos sendo estudados usastés tstatisticos tradicionais. Essa
aproximacao tem a desvantagem que os testes dbudggo sdo baseados nos residuos de uma
regressao que pode ter sido altamente afetadappetenca deutliers Devido a natureza
sequencial do método, muitas regressfes podenudesey feitas até que o critério de parada
seja atingido.

Somente alguns métodos para identificacdo de gnasseiros sdo capazes de discernir o
local e o tamanho do erro (Bagajewicz, 2000). Dedaiidentificacdo dos erros grosseiros, uma
das possiveis tomadas de decisdo é normalmentatadac eliminar a medida que contém o
erro grosseiro; ou corrigir a medida e efetuar @meiliacgdo novamente. Todos os testes
estatisticos e eliminagBes sequienciais ou técrdeazompensacdes seqlienciais propostas
podem ser usadas para detecc¢éo e identificaciragegrosseiros em processos descritos por
modelos néo lineares. O procedimento comum € lzagao modelo, seguido do método de
identificacdo por equacgdes lineares. Tipicamergejagidveis medidas sdo reconciliadas sob a
hipétese de que ndo ha erros grosseiros e qualastes de restricdo séo linearizadas em torno
das medidas reconciliadas. Essa estratégia, agesauito usual, pode ndo ser adequado para
processos altamente nado lineares com dados codompior erros grosseiros significativos.
Processos ndo lineares sdo muito mais complexeguenem métodos especiais para deteccao
de erros grosseiros. A primeira alternativa é aapié implementada em softwares comerciais,
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que somente considera os ruidos. Essa aproximagé al sistema com um pequeno grau de
redundancia, e, conseglientemente, a precisao dageis reconciliadas se deteriorou.

3.ESTRATEGIA UTILIZADA

Normalmente assumimos que erros presentes nasasesdid normalmente distribuidos com
média zero e covariancia conhecidas. Entretantodam®s do processo ndo satisfazem as
equacgOes de conservacdo de massa e energia. Ohtai@rinconsisténcia é relativamente
pequeno caso ndo exista erros grosseiros nas resdii@ pratica, os dados devem conter
outros tipos de erro causados por eventos nadddteatPara evitarmos estas circunstancias,
precisamos conferir a viabilidade dos dados medidgzonto de vista de erros grosseiros. Com
esse proposito, usaremos o critério de teste #8tatide inconsisténcia de dados para um
problema nao linear geral (Romagnoli e Chen, 1988%im, 0 conjunto e as equacdes de
balanco podem ser escritos da seguinte forma:

g(x)=0 @)

Nas situacdes reais, a funcéo g € ndo linear dpseléenhamos, por exemplo, o produto de
duas leituras. Entdo consideraremos uma funcdadiméar, cuja expansédo de Taylor em x
fornece :

a(x)=a(xg)+g (xo)(x =xg) +..... 3)

onde % é a solucdo inicial que pode ser indicada pel@agdo de medidX . Entdo temos
aproximadamente:

o(x) =g(x)+ G(x)(x - %) =0 (4)
ou,

-g(x) = G(x)(x -%) (5)
Como g()?) = —e, consequentemente

G(R)x-%)=e ©)
Desde quex —X =&, a equacgéo acima torna-se:

G(x)o=e (7)
Para o caso quadratico especifico, temos que:

gi ()= ajpx +x"Ejpx +b =0 (8)
Esta equacgéo pode ser escrita como:

G'd=e (9)

onde G; = (aio + EiTo)?) € a i-ésima coluna da matriz G. Desta forma obsenmo conjunto
de equaclbes lineares ndo quadraticas, com os da®smedidas e das equacdes sendo
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consideradas variaveis. Aqui, considera-se conbegibrém, na realidade, ndo podemos
resolver este problema pois 0 nimero de linhaga@mente menor que o numero de colunas.
Pode ser demonstrado que os erros sdo normalmistribuddos com média zero e matriz de
covariancia & :

E(e)=0 (10)
Ceo = Dlee” )= GCxGT (11)

onde Cg5 é a matriz de covariancia dos erros da medida.
A seguir formularemos uma fungéo teste para debetg&rros grosseiros:

h=e'C.le (12)

A funcdo h segue uma distribuicdo Qui-quadrad(r?), com ng graus de liberdade. Entéo,
para um determinado nivel de significanadia

PAih > X% (ng)) = @ (13

onde ng € o nimero de equacdes do sistema.

Isto significa que a probabilidade particular de ewento h exceder o valor crl'ti(;o2 com

um nivel de significancid—a com ng graus de liberdadecé. Isto nos prové um teste para
determinar inconsisténcia de um conjunto de dadogresenca de erros grosseiros. Faz-se
necessario preestabelecer uma probabilidade depermissivel que nos fornecerd um valor
critico de h. A escolha desta probabilidade dep@nd@s caracteristicas do processo Por
exemplo, 0,10 é aceitavel em diversos casos. Serwomextremo for encontrado nas fung¢des
teste, precisa-se identificar qual medida contéenro grosseiro para direcionar qualquer acdo
corretiva. Para identificacdo destes pontos extseewistem trabalhos consagrados na literatura
como Nogita (1972).

Para casos praticos, propde-se usar um modelotelecéle do erro com simples valores do
vetor g, se a razao entre 0 erro extremo e a disperséerdus regulares nédo for tdo pequena.
De maneira a mostrar um teste para validacdo deelmgioposto, foi utilizado o exemplo
proposto por Ripps(1965). O problema consiste @d¢rguluxos méassicos sendo duas correntes
de entrada e duas correntes de saida do reatars Tadfluxos sdo medidos. As equacdes de
balanco séo:

01X, + 06X, — 02X, - 07X, =0
08X, + 01X, — 02X, - 01X, =0 (14)
01X, + 03X, - 06X, - 02X, =0

As matrizes para o exemplo citado séo:
01 06 -02 -07
G=/08 01 -02 -01
01 03 -06 -02
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0,000289
_ 0,0025
o 0,000576

004

A matriz de covarianca do erro € dada pela Equatd® asua inversa pode ser encontrada
como sendo :

485 -241 -1340
C.l=|-241 5864 -2061
-1340 -2061 5499

Com
-0,06694

e=| -0,00591
-0,05707

Finalmente, com o auxilio da equacgéo 12, obtémysdar de h:

I =€e'Ce= 8469
Se considerarmos um a probabilidade de erro ig0dl® entdo

8,469 > 6,25

e pode-se afirmar que a inconsisténcia é significaom uma probabilidade de erro de 0,10.

A estrutura de classificagéo de variaveis desem@lpor Oliveira Jr (2006) permite reduzir
0 problema combinatorial na selegdo da medida queem o erro grosseiro. As matrizes
reduzidas G e E permitem a construcdo de um tiespdes e efetivo para identificacdo de erros
grosseiros persistentes.

4. CONCLUSAO

O desenvolvimento da reconciliagdo de dados, d@teade erros grosseiros e sua
implementacd@o pratica € trabalhosa e apresentalt@mcasto, necessitando ser justificado
através dos beneficios de uma determinada ativighadistrial. A justificativa para a deteccdo
de erros grosseiros durante o procedimento de ciiegdo pode advir de alguns campos pouco
explorados como a simulacdo e otimizacdo de prosesgistentes cujos modelos contém
parametros que podem ser estimados através de dadlostriais, onde os autores estdo
desenvolvendo uma tese de doutorado para procdsspslimerizacdo. O uso de medidas
erradas no ajuste do modelo podem levar a parésnétanrretos que podem anular 0s
beneficios trazidos para operacéo da planta cqmmoogdimentos de otimizagao.

A deteccdo de erros grosseiros ndo somente maihasrprecisées da estimativa dos
procedimentos de reconciliagdo de dados, como tanskéa Util em problemas de identificacéo
na instrumentacdo que requeiram uma manutencaciasp® deteccdo incipiente de erros
grosseiros de forma prética ird reduzir os customanutencao e prover a operacao de unidades
industriais com o minimo de problemas. Os métodakem ainda ser estendidos a deteccéo de
falhas em equipamentos.

O presente trabalho centrado no desenvolvimentesttatégia de ramificagdo e contorno
para visualizacdo rapida e eficiente das medidas té@mos da funcéo teste h) se mostrou
eficiente para identificagé@o de erro grosseiro atarios de massa em estado estacionario.
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