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Este trabalho apresenta 4 estudos de caso e uma revisao, com o objetivo
de desenvolver uma metodologia para solucionar de maneira robusta o problema
de reconciliacao de dados dinamica ou estacionéria, em processos de separacao
para monitoramento em tempo real. Trés estudos de casos avaliam o problema
de reconciliacao de dados dindmica em colunas de destilacao, avaliando também
os métodos de otimizacao, estimadores-M, modelo reduzido de coluna e estratégias
para aumentar a velocidade e robustez, baseadas em métricas e modelo preditivo
autoregressivo. O quarto caso apresenta uma metodologia baseada em reconciliacao
de dados, para monitoramento e diagnosticos de erros grosseiros em tempo real,
para um processo de separacao de C'O, por membranas. Por fim, uma revisao
completa sobre estimadores-M robusto foi realizada, complementando a metodologia
desenvolvida para o monitoramento em tempo real e eliminacao simultanea de
erros grosseiros. Os otimizadores de natureza deterministica apresentaram melhores
resultados. Os estimadores Welsch e Normal Contaminada apresentaram melhores
desempenhos. O modelo reduzido apresentou melhorias na velocidade de otimizacao
sem perder a acurdcia. A estratégia apresentou um excelente desempenho, reduzindo
os ruidos e erros grosseiros, aumentando a robustez e velocidade. A revisao destacou
50 estimadores-M (2 nao robustos e 48 robustos), sintonizando-os para niveis de
Eficiéncia Relativa de 90, 95, 98 e 99%.
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This work presents 4 case studies and a review, with the objective of
developing a methodology to robustly solve the problem of dynamic or stationary
data reconciliation, in separation processes for real-time monitoring.  Three
case studies evaluate the problem of dynamic data reconciliation in distillation
columns, also evaluating the optimization methods, M-estimators, reduced model
of column and strategies to increase speed and robustness, based on metrics and
autoregressive predictive model. The fourth case presents a methodology based on
data reconciliation, for monitoring and diagnosing gross errors in real time, for a
separation process of CO, by membranes. Finally, a complete review of robust
M-estimators was carried out, complementing the methodology developed for real-
time monitoring and simultaneous elimination of gross errors. The deterministic
optimizers showed better results. The Welsch and Normal Contaminated estimators
showed better performances. The reduced model showed improvements in the
optimization speed without losing accuracy. The strategy presented an excellent
performance, reducing the noise and gross errors, increasing the robustness and
speed. The review highlighted 50 M-estimators (2 not robust and 48 robust), tuning
them to Relative Efficiency levels of 90, 95, 98 and 99%.
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Capitulo 1

Introducao

“A divida € o principio da sabedoria.”

Aristoteles (384 a.C. - 322 a.C.)

1.1 Contextualizacao

O avanco tecnologico e da computacao vem impulsionando o amplo, facil e
rapido acesso aos dados de processos de uma planta industrial. Além disso, os dados
sao de extrema importancia para o monitoramento e a otimizacao em tempo real de
unidades de producao (NICHOLSON et al., 2014). O monitoramento de uma planta,
unidade ou equipamento industrial se torna cada vez mais necessario para melhorar
a qualidade do produto, aumentar a seguranca do processo, reduzir os gastos
energéticos e os residuos do processo; porém, ¢é relevante que as informacoes sejam
confiaveis e validadas junto ao processo, pois a confiabilidade dos dados ¢ de suma
importancia para qualquer tomada de decisao sobre esse processo (CAMARA et al.,
2017). Entretanto, medidas de processos estdo sujeitas a erros e flutuagoes por conta
da imprecisao intrinseca, degradacao, mau funcionamento, instalacao imprépria, ma
calibracao e falha dos instrumentos de medicao, além de erros humanos de operacao
e afericao, ou até mesmo erros relacionados & operacao do processo, o que resulta
em dados que nao representam fidedignamente o processo. Assim, nao se espera que
os dados medidos obedecam as leis de conservacao (balancos de massa, momentum
e energia) (PRATA et al., 2010). O controlador do processo que recebe esses dados,
se nao forem tratados adequadamente, pode levar a planta a operar em um ponto

inseguro e, dessa forma, tomadas de decisao baseada em dados pouco confidveis



aumentam a ocorréncia de acidentes industriais, queda da qualidade do produto e
prejuizos financeiros (FARIAS, 2009). Portanto, um procedimento de Retificacao
de Dados (RTD) & essencial para tratar estatisticamente a informacao contida nos
dados e, consequentemente, dar uma margem de confiabilidade para o controle e

monitoramento em tempo real.

O procedimento de RTD pode ser basicamente dividido em trés etapas:
Classificacio de Variaveis (CLAV); Detecgdo de Erros Grosseiros (DEG) e
Reconcilia¢do de Dados (RD). Entre essas trés etapas a RD é a etapa mais estudada
da RTD.

A primeira etapa da RTD é a etapa de classificacao das varidveis. Essa
etapa determina se a informacao disponivel é suficiente para resolver o problema
de RD e identificar os conjuntos de variaveis observaveis (varidveis medidas e ndo
medidas, que podem ser estimadas por meio das demais variaveis medidas e pelas
restrigoes do processo) e nao observaveis (variaveis ndo medidas que ndo podem
ser estimadas). Assim, é possivel restringir a quantidade de dados a um nimero
ideal de varidveis relevantes e satisfatorias para o modelo matematico do processo,
diminuindo a dimensao do banco de dados do processo (PRATA, 2009).

A segunda etapa da RTD é a DEG, que é executada para identificar um tipo
especial de erro (erro grosseiro), que nao segue a distribui¢ao estatistica de erros
admitida. Esses erros podem ser causados por ma calibracao dos instrumentos de
medigao, deterioracao dos sensores, picos de energia, entre outros ja exemplificados
anteriormente. Entretanto, para obter uma estimativa acurada de parametros e
varidveis, o efeito negativo dos erros grosseiros deve ser minimizado ou eliminado.
Quando um ou mais erros grosseiros estao presentes no conjunto de dados analisado,
é necessaria uma estratégia para detecta-los e elimina-los ou compensa-los, o que é
conhecido por Detecgdo de Miltiplos Erros Grosseiros (DMEG). A literatura tem
apontado a utilizacao de estimadores robustos para a eliminacao do efeito negativo
dos multiplos erros grosseiros, de modo simultaneo com a RD, evitando o uso de
procedimentos iterativos e computacionalmente intensivos (PRATA et al., 2010).
Esse procedimento ¢ conhecido como Reconciliacdo de Dados Robusta (RDR) e
permite reduzir a RTD a duas etapas: CLAV e RDR.

Na RD, terceira etapa da RTD, os dados medidos sao ajustados de
maneira estatisticamente consistente pelo estimador (fun¢ao objetivo) resultante da
formulacao de maxima verossimilhanca sobre a distribuicao estatistica dos erros de
medicao considerada, de forma a satisfazer as leis de conservacao e demais restrigoes
impostas ao sistema, maximizando a probabilidade de ocorréncia daquela medida e,

simultaneamente, respeitando o modelo matemético do processo. Obtém-se assim



estimativas confidveis para as variaveis e parametros do processo (DE MENEZES,
2015; PRATA et al., 2009). Tradicionalmente, admite-se como valida a distribuicao
Normal, que resulta no estimador de Minimos Quadrados Ponderados (MQP)
(BENQLILOU, 2004). Assim, de modo geral as aplica¢oes e o procedimento de

RTD podem ser contextualizados e ilustrados conforme mostrado na Figura 1.1.
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Figura 1.1: Retificacdo de dados e aplicagoes (FARIAS, 2009; NARASIMHAN e
JORDACHE, 1999).

A maioria dos estudos de RD aplicados a processos quimicos estd relacionado

ao controle do processo.

Dessa forma, é comum ver casos que abrangem desde

a medida simples do sinal de vazao, passando por problemas que envolvem

centenas de variaveis medidas em um s6 equipamento, até milhares de varidveis

medidas e nao medidas que se inter-relacionam em um processo que contém

miltiplos equipamentos, para dar ao controle de processo dados mais confidveis.

Entretanto, ha escassez de estudos de casos que correlacionem a influéncia do

tratamento dos dados de processo as camadas mais elevadas da piramide de

gerenciamento de processo (Figura 1.2), o que em parte é devido as restrigoes




de confidencialidade praticadas pelas industrias (PRATA, 2009). Conjunto de
dados pouco confidveis influencia diretamente a camada inferior da piramide,
composta pelo Sistema Distribuido de Controle Digital (SDCD), onde o controle
regulatorio, logica de protecao e de sequenciamento sao executados. Uma
camada mais acima faz as otimizagoes das trajetorias de referéncias set-point, que
pode ser feito com um procedimento de Controle Preditivo baseado em Modelo
(MPC). Os dados imprecisos influenciam indiretamente o MPC, que por sua vez
afeta as analises conduzidas nas camadas superiores da piramide. Nas camadas
superiores encontram-se a otimizacao em tempo real, a programacao de producao, o
planejamento da producao e o gerenciamento geral da empresa. Nas camadas mais
elevadas dessa piramide, os efeitos dos erros aleatérios e grosseiros sao amortecidos
por heuristicas e bom senso do engenheiro na hora de fechar as contas; porém,
0s erros nao sao corrigidos estatisticamente pelos tratamentos, filtros e otimizacoes
das camadas inferiores. Dessa forma, as camadas mais acima da piramide, que estao
relacionadas com os processos de tomada de decisao que envolvem grande quantidade
de capital, utilizam quase sempre dados de processo sem tratamento estatistico, que
podem gerar grandes variagoes nos lucros corporativos. Portanto, mesmo que a etapa
de RD corrija pequenos erros irrelevantes para as primeiras camadas da piramide,
o tratamento estatistico desses erros pode fazer grande diferenca nas tomadas de
decisdo no topo dessa piramide. Além disso, a RDR tem a funcao de proteger toda
a piramide da presenca dos erros grosseiros, ou de pequenas falhas. Dessa forma,
¢ imprescindivel o estudo e aplicacao de técnicas de RDR em equipamentos que
afetam o desempenho economico da planta (NARASIMHAN e JORDACHE, 1999;
ROMAGNOLI e SANCHEZ, 1999). As Figuras 1.2 e 1.3 ilustram a piramide de
gerenciamento de processo e as otimizacgoes conduzidas, classificando-as em relacao

as escalas de tempo e as variaveis de processo.

Industrias de processos modernas enfrentam uma crescente concorréncia no
mercado e um aumento de leis ambientais rigorosas, o que exige cada vez mais
operacoes automatizadas e eficientes das plantas, a fim de maximizar a rentabilidade
e minimizar impactos ambientais (WANG et al., 2017). Com isso, a partir da década
de 1980 a tecnologia Otimizacdo em Tempo Real (RTO) comegou a ser estudada
para aplicacoes em indtustrias, com o objetivo de maximizar a eficiéncia energética
e o desempenho economico da planta (BAGAJEWICZ, 2000a). A forma classica
de um projeto de camada de RTO utiliza modelo fenomenoldgico estacionario para
descrever o comportamento da planta, otimizando uma funcao objetivo econdémica
sujeita a este modelo (GRACIANO, 2016). QUELHAS et al. (2013) descrevem
algumas limitagoes para a implementacao pratica de RTO: falta de medigoes de

processo, ruido de medi¢ao, incompatibilidade estrutural planta/modelo, método
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Figura 1.2: Piramide de gerenciamento de processo (FARIAS, 2009; ROMAGNOLI
e SANCHEZ, 1999).

numérico de otimizacao e baixa frequéncia de atualizacao do set-point. A RTO é
utilizada entre os niveis de camada supervisoria e o de programacao da producao,

como ilustra a Figura 1.2.

O desempenho econdmico da RTO esta fortemente relacionado a dois fatores:
diferenca entre o 6timo verdadeiro do processo e o valor 6timo predito pelo modelo;
e a variabilidade do processo (DE JESUS, 2011). O primeiro fator tem como ponto
fraco os erros intrinsecos da modelagem matematica deterministica e dos parametros
do proprio modelo. O segundo fator estd relacionado a natureza dinamica do
processo e a quanto as pertubacoes influenciam a dindmica de outras variaveis do

mesmo processo e do proprio ciclo de RTO.

Assim, o procedimento de RD pode ser muito relevante para suavizar os
possiveis ruidos, os erros aleatorios e os erros grosseiros do processo, tornando os
dados mais confidveis para a comparacao com os dados preditos pelo modelo e o
procedimento de estimagao dos parametros do modelo, conhecido como Estimacao
de Parametros (EP), usado para ajustar o modelo aos dados previamente tratados,
tornando o modelo mais fidedigno (PRATA et al., 2009).

Além disso, é impraticavel medir todas as varidveis de estados em um processo;
contudo, com o procedimento de RD é possivel estimar as variaveis nao medidas,

desde que as outras varidveis medidas satisfacam o ntimero minimo de varidveis
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Figura 1.3: Estrutura geralmente utilizada na otimizacoes de processo em relacao
as escalas de tempo e variaveis (CHEN, 1998; DE JESUS, 2011).

observaveis do modelo matematico. Por fim, é necessario estudar os algoritmos de
otimizacao aplicados em cada etapa do ciclo da RTO, para averiguar o algoritmo
mais adequado (que garanta o ponto 6timo dentro do tempo do ciclo) para cada
etapa da RTO (QUELHAS et al., 2013). A Figura 1.4 representa o ciclo da RTO e

suas principais etapas.

Conforme a contextualizagao apresentada previamente, conclui-se que o
procedimento de RDR pode ter suma importancia em todos os niveis do fluxograma
de gerenciamento de processo, constituindo uma ferramenta de seguranca que trata
estatisticamente das variaveis medidas, tornando mais confiaveis os procedimentos

de RTO, de planejamento da producao e da avaliacao econdmica do negocio.
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Figura 1.4: Ciclo da Otimiza¢do em Tempo Real (BAGAJEWICZ ¢ ROLLINS,
2002).

1.2 Motivacao

Um dos processos de maior interesse da indastria quimica e petroquimica é
a separacao, sendo a destilacdo um dos mais comuns. Essa é uma antiga operacao
unitaria, que encontra como principais aplicacoes o fracionamento do petroleo, a
obtenc¢do de alcoois, a extragido de esséncias e purificagao de substancias (KISTER,
1992).

As colunas de destilacdo em geral sao os equipamentos de separacao mais
empregados na industria quimica, petroquimica e de biocombustiveis. O alto
custo energético torna o processo muito importante, pois em alguns casos podem
concentrar mais de 70% do custo energético total de uma industria de transformacao.
Conforme SZKLO e ULLER (2008), o consumo energético em termos absolutos
concentra-se em poucos processos que processam grande quantidade de carga, como
as unidades de destilacdo atmosférica e a vacuo, totalizando 35-40% do consumo
de energia de uma refinaria. Pois, em geral, processos energo-intensivos (processos
que consomem mais energia por barril) ndo sao os que consomem mais energia em
termos absolutos. Por outro lado, unidades de separacao topping recebem todos os
barris de petréleo que entram numa refinaria, tornando esses processos os campeoes

de consumo energético em termos absolutos. Além disso, a destilacao é geralmente



a etapa do processo que impede o aumento da producao, constituindo o gargalo de
operacao (DE ALBUQUERQUE, 2008).

No Brasil em 2019, o consumo de energia por derivados de petroleo representou
39,4% do consumo final, sendo que o petréleo e derivados representaram 34,4% da
energia ofertada (EPE, 2020a,b). Segundo ENERGY.GOV (2016), os processos de
separacao por destilacdo nos EUA consomem cerca de 2 a 3 Quads (1Quads =
10BTU) de energia por ano, a0 mesmo tempo que representam de 40% a 70% do
investimento e custo operacional de uma tipica planta de processamento. Conforme
LLNL (2020), foi estimado um consumo total de 100,2 Quads de energia em 2019 nos
EUA, sendo que a fonte de energia oriunda do petréleo contribuiu com 36,7 Quads e
a do gas natural com 32,1 Quads, ou seja, petroleo e gas natural contribuiram com
68,7% da energia produzida nos EUA em 2019. Assim, implica dizer que colunas
de destilagao consomem de 2% a 3% de toda a energia produzida no ano de 2019
nos EUA. HUMPHREY e SIEBERT (1992) cita que a destilacio foi responsavel
por 11% do gasto de energia em industrias nos EUA em 1991. Outros dados
relevantes também foram apresentados por ENERGY.GOV (2016), que segundo
o Departamento de Energia dos EUA: colunas de destilacao representam nos EUA
90% a 95% dos equipamentos de separacao em plantas de processamento; cerca
de 40.000 colunas de destilacao em operacdo nos EUA consomem o equivalente a
aproximadamente 1,2 milhoes de barris de petroleo por dia; somente a destilacao
de petroleo bruto nas refinarias dos EUA consomem cerca de 0,4 milhoes de barris
de petréleo por dia; as recentes reservas de géas de xisto dos EUA esperam produzir
ao longo dos anos cerca de 43-108 bilhoes de barris de gas natural liquido, exigindo
cerca de 3000-8000 quatrilhoes de BTU (ou 3000-8000 Quads) de energia somente

para o processo de separacao.

Um problema comum na producao de petréleo é o excesso de gas C'O, presente
nas correntes de gés natural. O primeiro e notoério problema seria a emissao desse gas
para o ambiente. Porém, além dos possiveis problemas ambientais, o excesso de C'O,
nessas correntes pode causar problemas na planta de processo, como o congelamento
por queda de pressao em secoes de compressoes e resfriamento da planta e a corrosao
de dutos metalicos (MOKHATAB et al., 2018). De acordo com a resolugdo da
ANP (Agéncia Nacional de Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis), o gis natural
comercial deve conter no maximo 3% (mol) de CO2 (ANP, 2008). Portanto, uma
solugao possivel para lidar com o C'O, produzido é a reinjecao do C'O, no poco de
petréleo, permitindo o aumento da produtividade do pocgo. Isso pode certamente
minimizar os impactos ambientais e problemas na planta de processamento de gas
natural. Portanto, a etapa de separacdo do C'Oy no tratamento de gas natural é

uma operacao industrial indispensavel na producao de petroleo.



Alguns processos fisicos/quimicos sao utilizados para a separacao do COs
do gas natural, como a destilacao criogénica, absorcao ou osmose reversa por
membranas (MOKHATAB et al., 2018; SPEIGHT, 2018). Remogoes de CO, do gas
natural por processo de membranas sio utilizadas desde 1981 (HENIS e TRIPODI,
1981). No entanto, as aplicagoes foram inicialmente limitadas devido aos riscos
economicos intrinsecos associados a atividade de producao de petroéleo e as restricoes
operacionais relacionadas as separacoes por membrana. Entretanto, o cendrio vem
mudando devido as vantagens relacionadas ao menor consumo de energia, baixo
investimento de capital, baixos custos operacionais e & natureza mais compacta
desses equipamentos (AL-OBAIDI et al., 2018, KOVVALI et al., 1994; SINGH et al.,
2013).

Dada a crescente importancia industrial dos processos de separacao por
membrana, as demandas para o desenvolvimento de modelagem matematica,
simulacao, otimizacao, controle, tratamento de dados estatisticos e procedimentos
de monitoramento online também aumentaram, pois essas técnicas sao fundamentais
para o projeto e monitoramento de diversos processos quimicos. Como consequéncia,
o desempenho do processo analisado pode ser avaliado de forma mais precisa e
monitorada, permitindo a deteccao de falhas em linha e em tempo real. Com base

nessas tecnologias, os riscos € o tempo necessario para a tomada de decisao podem
ser minimizados (DE MENEZES et al., 2020).

Por estes fatos, melhorias no projeto, no arranjo configuracional de processos de
separacao, no controle de processo, no monitoramento e otimizagao desses processos
exercem grandes impactos na reducao de gasto energético e econdmico da planta.
Assim, é seguro afirmar que os processos de purificagdo, em especial as colunas de
destilacao e membranas, apresentam forte correlacao com o desempenho econdémico
da planta. Portanto, conclui-se que estudo de RDR e EP para aplicacao de RTO
nesses processos de separacao podem influenciar positivamente todo o processo

industrial.

Intmeras vantagens do procedimento de RD vém sendo discutidas desde a
década de 1960 (KUEHN e DAVIDSON, 1961) e ainda sdo discutidas no presente
momento (COIMBRA et al., 2017; DE MENEZES, 2015; DE SOUZA, 2015;
DO VALLE et al., 2018; SARRUF, 2014; VALLURU et al., 2016). O procedimento
de RD e DMEG com estimadores robustos (ou seja, a RDR) ainda nao é¢ amplamente
reportado na literatura, principalmente no que diz respeito a colunas de destilacao.
Esses procedimentos sao capazes de avaliar a qualidade dos dados medidos e fazer

inferéncias sobre as varidveis nao medidas e parametros em tempo real, como reporta

NICHOLSON et al. (2014).



Segundo CORDAO (2005), o sistema de RD reduziu o indice de perdas de
uma refinaria de 1,09%, no periodo compreendido entre fevereiro de 2001 e janeiro
de 2002, anterior & implantacdo, para 0,34% no periodo compreendido entre julho
e dezembro de 2002, logo ap6s a implantagao. A reducao no indice equivaleu a
uma reducao de R$ 1.609.295,15 por més nas perdas da refinaria. Esses resultados
mostram a importancia que este tipo de sistema pode ter para as industrias de

processo.

Portanto, o uso da RD é indubitavelmente de grande interesse pratico, uma
vez que melhora a confianca e a consisténcia dos dados, a qualidade das informacoes,
prevé estimativas coerentes e confidveis para as varidveis nao medidas, poupa anélises
de laboratorio, diminui a frequéncia de calibracao dos sensores e representa de
maneira mais fidedigna o processo, permitindo melhor monitoramento, controle
e otimizagdo em tempo real. A Figura 1.5 ilustra simplificadamente as muitas

vantagens da RD aplicada a equipamentos de processos quimicos.

Detecgao de
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Poupa-se Projetos de
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Figura 1.5: Vantagens da Reconciliagdo de Dados (BENQLILOU, 2004; FARIAS,
2009).

Devido a notéria importancia e aplicacio da RD e DMEG, segundo
BAGAJEWICZ e ROLLINS (2002) muitos softwares foram desenvolvidos para
aplicacao em diversos processos, tais como o Aspen Operations Reconciliation and
Accounting (ASPENTECH, 2021), o ROMeo Material Balance (AVEVA, 2021), o
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10O (Interactive On-Line Optimization) (LSU, 2021), o Massbal (AUREL, 2021),
o Production Balance (HONEYWELL, 2021), o RECON (CHEMPLANT, 2021),
o Sigmafine (SIGMAFINE, 2021) e o VALI (BELSIM, 2021). A essa lista, pode-
se ainda acrescentar os softwares nacionais: ESTIMA (NORONHA et al., 1993),
ESTIMA-R (PRATA, 2009) e EMSO (SOARES e SECCHI, 2003).

Cabe ressaltar que a maioria destes softwares é de utilizacao comercial e
que apenas os softwares 100, ESTIMA-R e EMSO contém estimadores robustos
(definido no Capitulo 3) e sdo de utilizacao gratuita para fins académicos. O software
100, voltado para a area de processamento de minérios, apresenta os estimadores
Normal Contaminada e Lorenziana. O software Estima-R, voltado para processo
de polimerizagao, utiliza o estimador de Welsch, escolhido com base nos resultados
apresentados por PRATA et al. (2008b). O software EMSO, voltado para engenharia
de processos, apresenta uma quantidade maior de estimadores robustos: Normal
Contaminada, Fair, Cauchy, Logistica, Lorenziana e Hampel, com base no trabalho
de OZYURT e PIKE (2004).

Para resolver o problema resultante da formulacao do problema de RD, esses
softwares utilizam métodos de otimizacao. O 10O utiliza o pacote de solucoes
de problemas de otimizagdo GAMS (General Algebraic Modeling System). O
ESTIMA-R utiliza o método nao deterministico enxame de particulas, (Particle
Swarm Optimization, PSO). O EMSO contém alguns métodos de otimizagao, como
o r-Complex, IPOPT (Interior-Point Optimization), PSO, Direct, ARS (Adaptive
Random Search) e o OPT++ (pacote de algoritmos de otimiza¢ao ndo linear escritos
na linguagem de programacgao C++) (DO VALLE et al., 2008).

O software EMSO apresenta maior generalidade para aplicacoes, interface
com o software Matlab® e Scilab, e contém muitos modelos de processos, que
inclusive podem ser modificados. Nesse software, o problema de RD e DMEG
pode ser resolvido nos pacotes “reconciliation” e “optimization”. Outro software
nacional capaz de realizar o procedimento de RD e DMEG ¢é o iiSE (VRTECH,
2017), auxiliado pela interface entre o software gratuito Scilab, que contém pacotes

de otimizadores. Outros softwares também fazem interface com o iiSE, como
Microsoft® Excel, Matlab®, Java e Python.

Atualmente, aplicativos em ambiente web e dados em nuvens vem se tornando
uma tendéncia. Dessa forma, uma plataforma que vem sendo bastante 1til para
aplicacoes de monitoramento e gerenciamento de falhas é o Dash (desenvolvido
em Python ou R). Essa ferramenta permite criar bonitos e amigaveis graficos de
andlise de dados em aplicativo-web, sem precisar de JavaScript. A plataforma

também permite que a equipe de ciéncia de dados foque mais tempo nos dados
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e modelos, enquanto produzem de forma facil aplicativos dashboard com Python
ou R para aplicagoes on-line e em tempo real. Dessa forma, aplicativo-web podem
ser feitos apenas com o Dash (Python), o que normalmente exigiria uma equipe de

desenvolvedores de back-end, front-end e T1 (Tecnologia da Informagao).

Muitos fatores motivaram a escolha dos softwares EMSO, Matlab® e Python:

e EMSO: nacionalidade, gratuidade para fins académicos, comunicagdo com
servidores de dados industriais, muitos modelos matematicos de interesse da
engenharia quimica (inclusive editéveis), otimizadores confiaveis, capacidade
de realizar RD e DMEG com estimadores robustos e disponibilidade de pacotes

termodinamicos (VRTherm);

e Matlab®: suporte, comunicacio com servidores de dados industriais, diversas
bibliotecas de anélises de dados, de tratamento estatistico e otimizadores

confiaveis;

e Python: gratuidade, comunicacao com servidores de dados industriais,
diversas bibliotecas de analises de dados, de tratamento estatistico e

otimizadores confidveis.

1.3 Objetivo

Esta tese apresenta 4 estudos de caso e uma revisao, com o objetivo de
desenvolver uma metodologia para solucionar de maneira robusta o problema de
reconciliacao de dados dinamica ou estacionaria, em processos de separacao para
monitoramento em tempo real. O problema de RD foi estudado em dois regimes:
estacionario (membrana) e dindmico (destilagao). Os dados utilizados no problema
de RD em destilacao foram gerados artificialmente, com o modelo validado com
dados experimentais e outras simulacoes. Entretanto, para o problema de RD em
separacao por membrana os dados utilizados sao reais e em tempo real. Portanto,
os estudos podem ser descritos de forma mais detalhada em quatro casos bases,

descritos a seguir.

O primeiro caso avalia os métodos de otimizagao mais adequados para
solucionar o problema de RD e DMEG em coluna de destilagdo (modelo dinamico)
em regime estacionario, baseado em critérios de desempenho do método de
otimizacao, como velocidade e nimero de iteracoes. Ksse estudo também visa
a averiguar o estimador robusto que melhor atende aos critérios de avaliagao de

desempenho da RD e DMEG, como por exemplo o valor de Fun¢ao Objetivo (Fobj)
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e o critério TER (Total Error Reduction), definido no Capitulo 3. Pois, ha uma
nova tendéncia em estudo relacionada aos estimadores-M robustos. A literatura
mostra a eficiéncia desses estimadores em problemas de RD e DMEG, o que mostra a

necessidade da anélise de desempenho em problemas de RD em colunas de destilagao.

O segundo caso estuda a aplicacao de modelos reduzidos de coluna de destilacao
em problemas de RD e DMEG. H4 uma grande preocupacdao com a reducao do
tamanho de modelos de processo de grandes dimensoes, que em geral sao bastantes
custosos computacionalmente (RIBEIRO et al., 2015). Os modelos mais rigorosos de
destilacao se enquadram perfeitamente nesse contexto. Entretanto, apesar da busca
exaustiva da literatura técnico-cientifica, nao foi encontrado qualquer relato sobre
a implementacao de modelos reduzidos de coluna em problemas de RD e DMEG
em regime dinamico. Portanto, para uma efetiva aplicacao do monitoramento em

tempo real é desejavel que o modelo apresente um desempenho rapido e acurado.

O terceiro caso estuda a aplicacao de RD e DMEG com dados dindmicos em
processo de destilagao, utilizando o estimador Normal Contaminada (quasi-robusto).
Para sistemas dinamicos, utilizar a similaridade dos dados no tempo aumenta o grau
de liberdade do sistema de RD, dando ainda mais redundancia estatistica, suavizacao
a ruidos e aumenta a protecao dos dados aos erros grosseiros. Entretanto, nao foi
encontrado referéncia de trabalho em sistema de separacao, que utiliza modelos de
séries temporais em problemas de RD. Dessa forma, a metodologia desenvolvida para
o caso inclui modelos de séries temporais, como modelo Autoregressivo de primeira
ordem, buscando intensificar a similaridade temporal nos dados das varidveis de
entrada do processo. Além disso, estratégias e métricas foram desenvolvida para
acelerar o processo de otimizacao, visando uma efetiva aplicagao do monitoramento

em tempo real.

O 1ltimo caso estuda o monitoramento de um processo de separacao de C'Os
por membrana on-line e em tempo real. O monitoramento é realizado através de
aplicativo-web desenvolvido em linguagem Python na plataforma Dash, onde os
dados podem ser monitorados em dashboard iterativos e visualizados em qualquer
navegador-web. A metodologia desenvolvida para o monitoramento em tempo real
consiste em: aquisicao de dados, pré-tratamento, RD, deteccao de erros grosseiros
e monitoramento, ou seja, sensores virtuais (digital twin) através da RD e balanco
de energia. Uma etapa de estudo off-line foi realizada visando o pré-tratamento e
caracterizagao dos dados. A etapa de caracterizacao fundamenta as escolhas das

metodologias aplicadas e desenvolvidas para o caso real.

Para complementar, uma revisao detalhada sobre estimadores-M robusto foi
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realizada, pois a literatura tem recomendado o uso de estimadores-M robustos para
lidar com problemas de erros grosseiros em RD. Nesse contexto, a revisao apresenta
uma pesquisa abrangente sobre estimadores-M robustos, incluindo aplica¢des em
distintos campos do conhecimento e as caracteristicas intrinsecas dos estimadores,
como a funcao original do estimador, a funcao de influéncia, os parametros de
ajuste, a aplicacao original e respectivas referéncias. Portanto, 48 estimadores-M
robustos sao apresentados, ilustrados e sintonizados. Além disso, a revisao apresenta
novos parametros de sintonia, para todos os estimadores-M analisados, nos niveis

de eficiéncia relativa de 90, 95, 98 e 99%, em relagao a distribui¢ao normal.

1.4 Estrutura da Tese

Esta tese esta estruturada em 7 capitulos e mais 2 apéndices. No Capitulo 2
é realizada a revisao bibliografica que aborda os principais fundamentos da pesquisa
desenvolvida como: classificacao de variaveis; estimacao das variancias e dos
desvios-padrao; deteccao de erros grosseiros; fundamentos mateméticos relacionado
a reconcilia¢do de dados, levando em conta a natureza do processo (estacionério ou
dindmico) e a linearidade do modelo (linear ou nao linear); detecgdo de multiplos
erros grosseiros e formulacoes matematicas dos problemas de RD, RD dinamica e
RD robusta.

O Capitulo 3 apresenta uma revisao simplificada da estatistica robusta,
em particular dos estimadores-M robustos, com as formulagoes de maxima
verossimilhanca das principais fungoes de probabilidade. Uma descricao da
origem do estimador Correntropia é apresentada, assim como suas propriedades e
compatibilidade com os estimadores-M robustos. Uma revisao é também feita sobre
os principais critérios de avaliagao de desempenho do procedimento de RD e DMEG.
Sao apresentados, finalmente os graficos e as equagoes de alguns estimadores-M
robustos relatados na literatura. Uma revisao mais detalhada sobre estimadores-M

robusto esta descrito no Apéndice B.

O Capitulo 4 ¢é dedicado a revisao de modelos de coluna de destilacao, da
termodinamica de equilibrio de fases e do uso de modelos reduzidos de coluna
de destilagao para fins de simulacao. O Capitulo 5 apresenta a metodologia
desenvolvida e implementada para solucionar o problema de reconciliagao de dados
dinamica robusta em coluna de destilacao. Uma breve descricao do problema de
separacao de C'Oy por membrana também é descrito neste capitulo. O Apéndice
A apresenta o trabalho publicado com os resultados obtidos no monitoramento

em tempo real do processo de separacao por membrana. No Capitulo 6 sao
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apresentados e comentados os resultados obtidos. Finalmente, no Capitulo 7 sao

apresentados a conclusao da pesquisa e futuros trabalhos.

Apéndice A apresenta o artigo publicado na revista Processes, referente ao
estudo sobre o monitoramento em tempo real da separacao do C'Oy por membrana,
baseado em procedimentos de RD e métricas estatisticas de deteccao de erros
grosseiros. Apéndice B apresenta o trabalho submetido para a revista Computers
& Chemical Engineering, referente a pesquisa de revisao sobre os estimadores-M
da estatistica robusta, apresentando 48 estimadores-M robustos e suas formulacgoes

funcionais, graficas e sintonias de 90, 95, 98 e 99% de Eficiéncia Relativa.

Este trabalho foi desenvolvido no Laboratério de Modelagem, Simulacao e
Controle de Processos (LMSCP) do Programa de Engenharia Quimica (PEQ)
do Instituto Alberto Luiz Coimbra de Pés-Graduacao e Pesquisa de Engenharia
(COPPE) da Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ) e no Nucleo de
Estudos de Otimizacao (NEO) do Departamento de Engenharia Quimica (TEQ)
da Universidade Federal Fluminense (UFF).
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Capitulo 2

Retificacao de Dados

“Se as leis da Matemdtica referem-se a realidade, elas nao estao corretas;
e, se estiverem corretas, nao se referem a realidade. Mas hd outra razao
que explica a elevada reputacao da Matemdtica, € que ela leva as ciéncias
naturais exatas a uma faiza de sequranca que, sem a Matemdtica, essas

ciéncias nao poderiam obté-la.”

Albert Einstein (1879 — 1955)

Este capitulo tem objetivo principal de reportar os principais conceitos,
estudos, fundamentos e autores da area de reconciliacao de dados. Entretanto, é
necessario esclarecer que o procedimento de reconciliacao de dados esta inserido
dentro de um conceito mais amplo e que interliga importantes procedimentos,
conhecido como retificacao de dados. Assim, uma breve revisao dos principais

conceitos e autores no campo da retificacao de dados ¢ indispensavel.

Conforme ja foi discutido, a Retificacao de Dados (RTD) é constituida por trés
etapas: a Classificacdo de Variaveis (CLAV), a Detecc¢ao de Erros Grosseiros (DEG)
e a Reconciliacao de Dados (RD) (podendo ter Estimagao de Parametros (EP) ou
nao). Segundo EDGAR et al. (2001), é comum observar na literatura a existéncia
de certo conflito entre as palavras retificagao e reconciliagao, pois muitas vezes
sao usadas como sinénimos; entretanto, essa consideracao nao é correta, visto que
a retificacdo de dados deve ser avaliada como um conceito mais amplo. A Figura
2.1 resume a abrangéncia do procedimento de retificacao de dados e suas principais

etapas, ilustrando também o sequenciamento e interligagao de cada etapa.

Como ilustra a Figura 2.1, a qualidade da informacao contida nos dados

coletados diretamente da planta influencia todo o procedimento de RTD. E
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Figura 2.1: Estrutura resumida do procedimento de retificagao de dados (SARRUF,
2014).

importante apontar que existe um ntmero minimo de varidveis medidas que permite
determinar o estado de um equipamento (de acordo com o modelo matematico
que lhe descreve), necessario para estimar outras variaveis importantes que nao
sao medidas, como especificado pelo CLAV. Como abordado pelo procedimento
de CLAV, certas variaveis sao indispensaveis para observabilidade do modelo
matematico, existindo outras variaveis que podem ser estimadas pelo modelo e
dispensam medicao. O procedimento de CLAV avalia o nimero minimo de medidas
para a observabilidade do equipamento, de acordo com o modelo mateméatico,
minimizando custos instrumentais e computacionais. Por outro lado, o uso do
nimero minimo de medicoes resulta em perda de redundancia de informacao, que

é fundamental para a etapa da DEG (ou Detec¢ao de Multiplos Erros Grosseiros,
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DMEG) e RD. O estudo de CLAV também pode gerar um resultado fundamental
para a analise de Alocacido Otima de Sensores, pois localiza a informacio necessaria
em um processo quimico, como vazoes, concentracoes, temperaturas, niveis, pressoes
e propriedades finais de interesse dos produtos (PRATA, 2009).

A qualidade da informagao estda diretamente ligada aos procedimentos de
medicao, pois estes estao sujeitos a falhas, limitacao tecnolégicas e resolucao
intrinseca dos instrumentos de medi¢ao (nao existe escala com precisdo infinita,
havendo limites de detecgio e zonas mortas de observagio). Portanto, as informagoes
contidas nas variaveis medidas (dados brutos ou crus) com auxilio de instrumentos
fisicos ou rotinas de medicao apresentam informacoes combinadas com erros, de
forma que as medidas estdo sempre corrompidas por erros (em maior ou menor
grau). Estes erros sao originados por diversas causas, como falhas mecanicas, mau
funcionamento de componentes fisicos, ma calibracao dos instrumentos de medicao,
intervengdo humana (amostragem, anélise e transcrigdo), flutuacdes sibitas de
energia, falha na conversao de sinais, deterioracdo (corrosao) dos equipamentos
de medigao e incrustacdo nos sensores (LIEBMAN et al., 1992; MCBRAYER e
EDGAR, 1995). Outro problema que contribui ainda mais para a variabilidade dos
dados obtidos sao os efeitos da nao linearidade do processo, a variabilidade natural
das variaveis de operacao, que pode ser causada por perturbacoes nao controladas do
processo, esquemas de controle e histerese (DE JESUS, 2011). Portanto, as preciosas
informagoes contidas nos dados estao sempre corrompidas, em menor ou maior grau.
Por isto, nao se espera que conjuntos de dados reais medidos obedecam as leis de
conservagao (balangos de massa, energia e quantidade de movimento) nem as demais
restricoes fisicas impostas ao sistema, seja em escala industrial ou laboratorial. Desta
forma, uma importantissima etapa do procedimento de RTD, a RD, é crucial para
minimizar os ruidos contidos nas informagoes aferidas, respeitando simultaneamente
o modelo matematico do processo. Realizando de forma estatisticamente consistente
a recuperacao dos valores confidveis e precisos das varidveis medidas, a estimacao

das variaveis nao medidas e parametros do modelo, sempre que possivel.

Os erros que afetam os dados medidos podem ser divididos em duas classes
principais: erros aleatérios e erros grosseiros. Erros aleatorios sao aqueles que
resultam da impossibilidade dos sensores reproduzirem os resultados exatamente,
muitas vezes conhecido como ruido branco Gaussiano. A RD, nesse caso, pode
ser baseada na consideracao de que estes erros sao independentes, Normalmente
distribuidos (Gaussiana) e que apresentam variancia conhecida e média nula. Erros
grosseiros sao aqueles originérios de eventos nao aleatorios, tendo pouca ou nenhuma
ligagao com o valor medido. Podem estar relacionados as medidas (por exemplo, mau

funcionamento de instrumentos) ou ao processo (por exemplo, vazamentos). Um fato
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demonstrado matematicamente é que uma medida sujeita a infinitos erros aleatorios
pequenos apresenta distribui¢do Normal de probabilidades (Teorema do Limite
Central) (FISCHER, 2010). Porém, erros grosseiros invalidam a base estatistica
classica dos métodos tradicionais de RD e prejudicam a analise sistemética dos
dados, requerendo a etapa de DMEG e de eliminacao dos erros grosseiros, que
pode preceder a etapa de RD. Os erros grosseiros podem ser ainda subdivididos
em, desvios sistematicos (do idioma inglés “bias”), valores espurios (do idioma
inglés “outliers”) e desvios cumulativos (do idioma inglés “drifts”), como ilustrado
nas Figuras 2.2, 2.3 e 2.4, respectivamente (CHEN e ROMAGNOLI, 1998).

Na Figura 2.2, o erro grosseiro sistematico acompanha o processo; ou seja,
segue o comportamento do processo, porém com um erro constante, fazendo que os
dados sejam desviados sistematicamente. A Figura 2.3 exemplifica erros aleatorios
na presenca de valores espurios; ou seja, valores com erros grosseiros completamente
distintos do comportamento do processo (falha repentina). Estes erros podem levar
a agoes de controle equivocadas, caso nao sejam retificados a priori (PRATA, 2009).
Para o tratamento estatistico, o erro do tipo bias é interpretado como um grande
desvio sistematico, alterando consideravelmente a média moével da série de dados,
enquanto o erro do tipo outlier ¢ interpretado como um grande desvio pontual, em
relacao a variabilidade dos dados. A reconciliacao, com ajuda do modelo matematico
e dos estimadores robustos, “negligencia” os erros sistematicos e espirios durante o
procedimento matemaético de otimizagao, de forma que os erros sao identificados e
os dados sao corrigidos, respeitando o modelo do processo. Para isso, é necessario
que existam redundancias dos valores medidos, um bom modelo matematico, um
estimador robusto bem sintonizado para a variancia dos dados, um intervalo de

amostragem e uma janela de pontos adequada para descrever a dinamica do sistema
(BAGAJEWICZ e ROLLINS, 2002).

A Figura 2.4 ilustra erros aleatorios que se desvia cumulativamente do valor
real ao longo do tempo. Erros do tipo drift podem ser causados por desgastes ou
incrustacoes nos sensores, agravando-se gradualmente com o tempo, fazendo com
que a magnitude do erro grosseiro aumente suavemente com o passar do tempo.
Estes erros acumulados ao longo do tempo levam a agoes de controle equivocadas
e a perda do set-point 6timo de producgao, caso nao sejam detectados e tratados
consistentemente (ZHANG e CHEN, 2015).

Existe ainda outro tipo de erro nao mencionado anteriormente, que sao os erros
que nao seguem o comportamento do processo. [Essa classe de erros ¢ conhecida
como falha completa, segundo NARASIMHAN e JORDACHE (1999). A falha
completa nao se encaixa como erro tipo bzas, pois nao acompanha o comportamento

do sistema; entretanto, este tipo de falha também é caracterizado pela leitura de
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Figura 2.2: Dados medidos com erros sistematicos (bias) e dados reconciliados.
Adaptado: (BAGAJEWICZ, 2000a).
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Figura 2.3: Dados medidos com erros espurios (outliers) e dados reconciliados.
Adaptado: (BAGAJEWICZ, 2000a).

valores sistematicamente mais altos ou mais baixos que os valores “verdadeiros”,
como aqueles gerados por uma falha na comunicagao (levando a repeti¢ao do tltimo
sinal) ou do sinal padrao da instrumentagdo. A Figura 2.5 ilustra um caso de falha

completa.
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Adaptado: (ZHANG e CHEN, 2015).
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Figura 2.5: Dados medidos com falha completa e dados reconciliados.
Adaptado: (BAGAJEWICZ, 2000a).

2.1 Classificacao de Variaveis

A técnica de classificacao de variaveis consiste basicamente em determinar a
observabilidade e redundancia do sistema, de acordo com a dimensao do modelo
de processo e com as variaveis medidas disponiveis. A técnica permite avaliar se é
possivel ou nao prever o comportamento das varidveis nao medidas com o conjunto

de dados e o modelo do processo disponiveis. Uma consequéncia importante é
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que, se o conjunto de dados e o modelo de processo nao forem suficientes para
a observabilidade, o sistema ¢ nao observavel, e o procedimento de Reconciliacao de

Dados é invidvel.

Segundo ROMAGNOLI e SANCHEZ (1999), a CLAV pode classificar dois
tipos de variaveis: Varidveis Medidas e Varidveis Nao-Medidas. Além disso,
esses dois tipos podem ser subdivididos em Variaveis Medidas Redundantes
(VMR), Variaveis Medidas Nao-Redundantes (VMNR), Variaveis Nao-
Medidas Observaveis (VNMO) e Variaveis Nao-Medidas Nao Observaveis
(VNMNO). E importante também definir dois tipos de redundancia das variaveis
medidas. NARASIMHAN e JORDACHE (1999) define que a Redundancia
Espacial ¢ aquela em que uma variavel se relaciona com outra(s) por meio
de um modelo matemético deterministico (fenomenologico ou nao), mesmo em
estado estacionario. A Redundancia Temporal é a que aparece nos problemas
de RD dinamica, em que a variavel medida é discretizada no tempo e esta
relacionada a medidas deslocadas no tempo. A falta de Redundancia Temporal
nao afeta necessariamente a observabilidade do sistema, visto que o modelo pode
ser observado em um dado tempo. Entretanto, a redundancia temporal pode ser
extremamente importante quando no conjunto de dados existem erros grosseiros,
pois a Redundéancia Temporal pode ajudar as etapas de DEG/DMEG e RD dinamica
(BAT e THIBAULT, 2010; FARIAS, 2009; PRATA, 2009).

Na etapa de RD somente é possivel reconciliar as VMR, ou seja, variaveis que
podem ser observaveis (calculaveis) e que ndo afetam a observabilidade do sistema
mesmo quando sao excluidas (STANLEY e MAH, 1981b). As variaveis medidas
do tipo VMINR, que nao sao calculaveis com o auxilio das VMR, requerem que
o valor medido permaneca inalterado. O sistema s6 se torna observavel quando o
conjunto minimo de variaveis medidas disponivel (VMR e VMNR) ¢é suficiente para
determinar as VINMO (determinéaveis) por meio do modelo do processo. Entretanto,
se o sistema apresentar VNMNO (indeterminaveis), o procedimento de RD pode
se tornar impossivel, pois as VNMNO tornam o sistema globalmente nao observéavel
(ndo determinével); ou seja, globalmente nao reconciliavel (CROWE et al., 1983;
PRATA, 2009; STANLEY e MAH, 1981a,b). Do ponto de vista pratico, no entanto,
pode ser que a existéncia de VNMNO nao seja determinante para interpretacao dos
dados de processo e que a parte observavel do modelo seja suficiente para uso na

operacao.

A redundancia nas medidas é essencial para a DEG, porque quando uma
VMNR é eliminada, ela nao é reconciliada no procedimento de RD. Assim, apenas as
VMR devem estar presentes na fungao objetivo, de forma que os testes estatisticos de
hipoteses utilizados na etapa de DEG/DMEG devem ser feitos somente com VMR
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(FARIAS, 2009).

Para obter um sistema observavel, pode ser necesséirio restruturar o modelo
de processo ou adicionar novas varidveis medidas (VMR ou VMNR) ao conjunto
de dados. A viabilizacao de novas variaveis medidas requer a instalacao de novos
instrumentos de medicao para determinar as variaveis nao medidas indeterminaveis.
Este procedimento é conhecido como “alocacao o6tima de sensores”; ou seja, é o
procedimento que prova a viabilidade técnica e utilidade da aquisicao de um novo
instrumento de medi¢do (NARASIMHAN e JORDACHE, 1999).

Pesquisadores vém realizando estudos de CLAV desde 1969 (SARRUF, 2014).
Existem, basicamente, duas abordagem para a etapa da CLAV: abordagem baseada
na Teoria dos Grafos (MAH et al., 1976) e abordagem baseada na Teoria
Matricial (CROWE et al., 1983; DAROUACH et al., 1986; OLIVEIRA JR., 2006).

Teoria dos Grafos pressupoe que o processo estudado pode ser organizado
na forma de fluxograma, tratando cada unidade ou equipamento como um né e
ligando as saidas e entradas dos equipamentos com setas. Além das unidades e
equipamentos de processo, um né extra é criado, para ligar as correntes que saem e
entram do ambiente externo ao processo. Assim, todas as setas tém um comeco e

um fim, formando o grafo representativo do processo.

A abordagem matricial usada para o estudo da CLAV pode ser dividida em
quatro subgrupos: Matriz de Projecao (CROWE et al., 1983), Fatorizagao QR
(ROMAGNOLI e SANCHEZ, 1999), Matriz de Incidéncia (DAROUACH et al.,
1986) e Matriz de Ocorréncia (OLIVEIRA JR., 2006).

A abordagem da Matriz de Projecao de Crowe consiste na eliminacao direta
de variaveis nao medidas (observéaveis) em problemas em que o modelo de processo
é linear. CROWE et al. (1983) propuseram uma elegante estratégia para decompor
as variaveis nao medidas em varidveis medidas, formando um sistema linear. O
procedimento da Matriz de Projecao pode ser estendido para modelos bilineares,
fazendo a substituicao do produto de duas varidveis por uma nova variavel, tornando

o problema linear.

A Fatoracao QR tem o mesmo fundamento da Matriz de Projecao; entretanto,
a solucao matematica requer a dissociacao da matriz que representa o modelo de
processo em matrizes de variaveis medidas e de variaveis nao medidas. Em seguida,
aplica-se a transformacao ortogonal QR na matriz de varidveis nao medidas. Apoés
uma organizacao algébrica matricial, o problema pode ser analisado e verificado no
qual diz respeito a observabilidade. Este método pode ser usado para modelos

de processos nao-lineares utilizando a solugao por linearizacao sucessiva. O
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procedimento desta abordagem serda detalhado na subsecao de Reconciliagao de
Dados.

As outras abordagens usadas para solucionar a CLAV utilizam técnicas de
ordenamento matricial, fazendo atribuigdes como o valor (1) para variavel presente
na equagao do modelo de processo e (0) para varidvel ausente no modelo. A Matriz
de Incidéncia, além de numerar as varidvel presentes e ausentes, sinaliza as entradas
(+) e saidas (-) com sinais. A grande vantagem das abordagens baseadas em Matriz
de Incidéncia e de Ocorréncia é que a abordagem de Matriz de Ocorréncia pode
ser aplicada a modelos de processo nao-lineares e dinamicos, incluindo aqueles que
contém parametros desconhecidos (OLIVEIRA JR., 2006).

2.2 Matriz de Covariancia

A estimacao da Matriz de Covaridncias (COV) nao é considerada de
fato como uma etapa do procedimento de RTD. Entretanto, é sempre importante
entender a distribuicao dos erros associados aos dados; ou seja, a caracterizacao da
variabilidade dos erros de medicdo que estd associada a etapa de RD. A COV &
de fundamental importancia no procedimento de RTD, pois as variaveis envolvidas
no processo apresentam grandezas e desvios distintos, obtidas por instrumentos de

medicao com diferentes graus de amplitude e resolucao.

O inverso desta matriz pondera consistentemente o peso dado as variaveis na
funcao objetivo, dando margem para um ajuste adequado em relacao a variabilidade
e a resolucao do instrumento (DE MENEZES, 2015). Sabendo que a variancia mede
a dispersao em torno da média, as quantidades que tém maiores variancias impoem
maior flexibilizagdo numérica no procedimento de minimizac¢ao dos erros, estando

consequentemente sujeitas a maiores ajustes (PRATA, 2005).

A forma da matriz de covariancias depende se os erros de medida sao
correlacionados ou independentes. Para erros correlacionados, a matriz é cheia.
Quando as covariancias sao negativas, as variaveis sao inversamente proporcionais;
quando sdo positivas, as variaveis sdo diretamente proporcionais. A varidncia é
sempre uma grandeza positiva, o que torna a Matriz de Covariancias positiva definida
(NARASIMHAN e JORDACHE, 1999). A matriz de covaridncias ¢ também uma
matriz simétrica. Entretanto, quando se admite que os erros sao independentes
e nao correlacionados todas as covariancias sao nulas, de forma que a matriz de
covariancias é diagonal. Admitindo a forma diagonal, a matriz é chamada de Matriz
de Variancias ou Matriz de Dispersao (DE MENEZES, 2015). Nem todos os

dados sao suficientemente disponibilizados em processos industriais, dificultando a
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andlise dos erros de medida nesses processos. Desta forma, alguns métodos sao
usados para a estimacao da matriz de covariancias. Esses métodos podem ser
divididos em Métodos Diretos e Métodos Indiretos.

Nos métodos diretos, a estimacao das covariancias utiliza dados medidos em
intervalos temporais, representados dentro de uma janela (horizonte) e admitindo
que o processo esteja em regime estacionario (NARASIMHAN e JORDACHE,
1999; ROMAGNOLI e SANCHEZ, 1999). Varias técnicas podem ser usadas para
detectar o estado estacionario de um certo periodo de tempo, facilitando a aplicagao
automética e em linha de métodos diretos para a estimacao de covariancias (ZHANG
et al., 2014). As Equagoes (2.1), (2.2) e (2.3) podem ser utilizadas para calcular
2

a Média (f1), Variancia (o;

7) e Covariancia (6;5), respectivamente, no intervalo de

tempo considerado.

n

ulz) = 3 (2.1)
#2(z) = = 3 — filz)) (2.2
Gz z) = = Sle— ey — gz Vi# G (23)

em que z; é a variavel aleatoria discreta ¢ medida no instante de tempo ¢ discreto
e 2, € o vetor da janela de tempo da variavel ¢, sendo i = j = 1...m, em que m é
o numero de variaveis, e t = 1...n, em que n é o nimero de pontos na janela de
tempo. Com isso, dentro da mesma janela de tempo definem-se que fi;() é a média
amostral da variavel ¢, 67() é variancia amostral da variavel i e 6,;() é a covariancia

amostral entre duas varidveis aleatorias discretas i e j, sendo 7 # j.

Porém, a hipotese de estado estacionario nem sempre estda correta ou nao
¢ possivel manter uma planta operando em regime permanente. Assim, as
estimativas obtidas pelo método direto podem estar incorretas na presenca de
oscilagoes e pertubacoes na dinamica do processo. Por isso, métodos indiretos foram
propostos para tentar contornar esse problema. Nos métodos indiretos, adiciona-
se a informacao do modelo de processo (balanco de massa, por exemplo) para
acompanhar as mudancas temporais das varidveis medidas. Contudo, o método
indireto apresenta algumas limitacoes, pois o modelo de processo pode nao ser
completamente fidedigno (SARRUF, 2014).

Com isso, CHEN et al. (1997) prop6s um método indireto, chamado de Método
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Robusto Indireto, que nao incorpora informagao do modelo de processo, mas o
método se limita a dados em regime permanente. O método utiliza a mediana
como base de calculo, ao invés da média. Isto ocorre porque a média torna-se mais
sensivel & contaminagao por valores espirios. Para compensar a influéncia dos erros

grosseiros, a mediana ¢ utilizada, por ser mais robusta na presenta destes erros.

A Equagao (2.4) representa a mediana dos valores absolutos dos desvios em
relacao a mediana da série, que é chamada de Normalized Median Absolute Deviation
(MADn). A MADn é um estimador robusto do desvio-padrdo (&;) muito utilizado
por diversos autores da estatistica robusta (PRATA, 2009).

6; = MADn(z) = 1,4826 - Qas (|2 — 1 - Qaya(2,)]) (24)

em que 1 é um vetor unitario com a mesma dimensao do vetor z; e Q24() é 0 2°

quartil das distancias ou a mediana amostral.

ROUSSEEUW e CROUX (1992) propuseram dois estimadores alternativos
ao MADn motivados por dois pontos fracos de técnica: a baixa eficiéncia relativa
(definida no capitulo de Estatistica Robusta) do estimador MADn em relagdo a
distribui¢do Normal (37%) e o fato do MADn admitir uma distribuigdo simétrica.
As Equagoes (2.5) e (2.6) representam os estimadores Sn e Qn, respectivamente. Os
estimadores Sn e Qn apresentam eficiéncia relativa a distribuicdo normal de 58% e

82%, respetivamente.

G = Sn(z;) = 1,1926 - Q)4 [Q2/4 (L 2 —z)it=1...n (2.5)

0, =Qn(z) =2,2219- Qya (|2 — 2zs]) 1t < s5t=1...n—1les=2...n (2.6)

em que Qa/4 é 0 vetor de medianas produzido pelas medianas de n vetores, e Q1 /4()

, . o -1
¢ o 12 quartil das distancias, sendo "("T

operador amostral. Uma revisao mais abrangente e criteriosa desses métodos de

) a dimensdo do vetor no argumento do

estimacao de variancia pode ser encontrada em PRATA (2009).

Uma outra forma de estimar desvio-padrao e médias ¢é utilizando os
estimadores-M robustos. Na literatura da estatistica robusta os parametros sao
usualmente chamados de localizagdo (meédia - i) e escala (desvio-padrao - ).
Portanto, uma estimacao-M de localizacao e escala pode ser feita iterativamente

utilizando a fungdo peso w(u) de um estimador-M robusto. Os Algoritmos 1 e 2
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ilustram os processos iterativos para estimar a localizacao e escala, através de um
estimador-M robusto, respectivamente (ZOUBIR et al., 2018).

Algoritmo 1: Estimacao-M da Localizagao com o célculo a priori da

Escala
Dados: Amostras y € RV, parametro de sintonia ¢ € R, estimativa de

escala ¢ = M ADn(y).

Saida: Estimativa-M da localizacao f.

Entrada: Estimativa inicial da localizacdo (%) = med(y), indice de

iteracao n = 1, nivel de tolerancia § € R.
A (1) _ (n)
enquanto w > ¢ faga
Calculo dos pesos;
u}Z(n) —w (yi—&f (n>>;
Calculo da estimativa da localizagao;
; S wy:,
M(n+1) - Zl\il w(”? ’
n<—n+1
fim

Resultado: /i + tY

No Algoritmo 2 a constante positiva b deve satisfazer 0 < b < p(o0) e &
escolhida como E[p(u)], onde u é uma variavel aleatoria normal padrao para atingir
consisténcia com a distribuigdo Gaussiana, p() é o estimador-M robusto, detalhado
no Capitulo 3 e no Apéndice B, e E[] é o operador esperanca, detalhado na Secao
2.4.1.

Algoritmo 2: Estimacao-M da FKEscala com o célculo a priori da

Localizacao

Dados: Amostras y € RV, parametro de sintonia ¢ € &, estimativa da
localizacdo (%) = med(y).
Saida: Estimativa-M da escala &.
Entrada: Estimativa inicial da escala ¢ = M ADn(y), indice de iteracao
n = 1, nivel de tolerancia 6 € R.
enquanto ]% — 1] > ¢ faga

Calculo dos pesos;
wl(n) —w (yi_g(n));

Calculo da estimativa da escala;

~(n N n )2,
gt = \/NLb D im1 wz( )(yi — )%
n+<n+1

fim

Resultado: 6 < 5™t
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Um método chamado de Espectro de Variancias vem sendo utilizado para
analisar dinamicas de processo e estimar incertezas de medi¢oes em DE MENEZES
et al. (2020); FEITAL e PINTO (2015); FEITAL et al. (2014). Esta anélise mostra
como a variancia do processo depende do tamanho da janela de amostragem. Este
tipo de espectro fornece informacoes sobre as varias fontes que contribuem para o
sinal de uma variavel, incluindo ruido/erros de medicao (tamanhos de janela curtos)
e variagoes intrinsecas do processo (tamanhos de janela grandes). O espectro de
variancias pode ser definido como um conjunto de varidncias calculadas enquanto
alguma variavel relacionada a elas evolui (FEITAL e PINTO, 2015). O espectro
de variacoes para janelas de amostragem curtas é controlado pelas variagoes do
instrumento de medicao. Dessa forma, a melhor estimativa para a variancia do
dispositivo de medicao pode ser calculada usando o espectro de variancia com
janelas de amostragem curtas. No entanto, o uso de janelas de amostragem muito
curtas pode nao revelar a variabilidade real dos dados, devido a baixa qualidade
da medicao. O espectro para janelas de amostragem suficientemente grandes
captura a variabilidade de todo o processo, incluindo mudancgas operacionais. Mais
detalhes sobre a utilidade desta técnica para caracterizacao de dados de processo
sao fornecidos por FEITAL e PINTO (2015).

2.3 Deteccao de Erro Grosseiro

A ocorréncia de erros grosseiros durante o monitoramento de processo advém
de diversas casualidades, como ja discutido. Portanto, h& a necessidade de entender
melhor a distribuicao dos valores esptrios e estudar as formas de trata-lo ou elimina-

lo do conjunto de dados.

A Detecgao de Erro Grosseiro (DEG) ¢ uma etapa da RTD necessaria para
obter maior confianga nos dados, tornando o tratamento estatistico mais eficiente.
A DEG identifica os valores que nao seguem a tendéncia de distribuicao estatistica
adotada (modelo estatistico da distribuicdo dos erros), podendo elimina-los do
conjunto de dados (BAGAJEWICZ, 2000b). Para isso, foram desenvolvidas diversas
técnicas, com a capacidade de lidar com um tnico erro grosseiro ou com multiplos
erros, como na Deteccao de Multiplos Erros Grosseiros (DMEG). Entretanto,
técnicas de DEG podem acusar algum tipo de erro durante o teste estatistico de
hipoteses. NARASIMHAN e JORDACHE (1999) citam que existem dois tipos de

erros (ou falhas) associados a testes estatisticos de hipoteses de DEG:

e Erro do Tipo I: Um erro grosseiro é detectado no teste; entretanto, nao é

de fato um erro grosseiro. A falsa deteccdo pode prejudicar a precisao da
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analise e a observabilidade do sistema, se a remocao resultar na reducao do

grau de redundancia.

e Erro do Tipo II: Um erro grosseiro nao ¢ detectado no teste; entretanto, é

de fato um erro grosseiro. A falsa impressao de que o sistema esta livre
de erros grosseiros. Faz com que os erros grosseiros afetem as estimativas,
corrompendo os resultados e causando o efeito “smearing” (o erro grosseiro é

compensado numericamente por desvios em outras variaveis no procedimento

de RD).

Ambos os erros sao prejudiciais ao tratamento do conjunto de dados, uma
vez que o erro do Tipo I proporciona a reducao indevida do grau de redundancia
do sistema, o que diminui a precisao da analise, enquanto o erro do Tipo II
possibilita que erros grosseiros influenciem negativamente as estimativas dos dados

reconciliados.

O teste estatistico de hipoteses padrao para DEG é bastante utilizado e simples,
e também constitui a base para todos os demais procedimentos de DEG classicos. O
teste é aplicado ao conjunto de dados para determinar se as medicoes seguem uma
distribuicao com média zero; ou seja, distribuicao simétrica dos erros de medicao.

Assim, o teste é aplicado ao erro médio (u = E(y; — x})) dos dados, conforme as

seguintes hipoteses:

e Hjy: Hipotese nula: p = 0.

e H,: Hipotese alternativa: p # 0.

(2.7)

em que y; é o valor medido, x; é o valor 6timo estimado (reconciliado), fi() representa
a média amostral do erro de medicdo, (ou seja, o erro médio estimado) e V() é
a variancia amostral dos erros de medicao (varidncia estimada). Admitindo uma
Funcao Densidade de Probabilidade (FDP) com média nula para T, entdo grandes
valores de T devem ser interpretados como valores inesperados na série de dados;
consequentemente, prova que a hipotese H; é verdadeira, ou seja, que existe o erro
grosseiro (outlier) (OZYURT e PIKE, 2004). Admite-se usualmente a distribuicio
Normal para o erro, embora esta hipétese nao seja de fato necessaria para conduzir

o teste.
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REILLY e CARPANTI (1963) foram os primeiros a estudar a deteccao de erros
grosseiros em engenharia de processos. Os autores propuseram um teste estatistico
do tipo x? (qui-quadrado) baseado nos residuos do modelo de processo, que foi
chamado de Teste Global (GT). Um outro teste que utiliza restri¢coes lineares e
bilineares foi chamado de Teste Nodal (NT), proposto por REILLY e CARPANI
(1963) e depois por MAH et al. (1976).

ALMASY e SZTANO (1975) propuseram um teste chamado de Teste da
Maxima Poténcia (MP) para sistemas sujeitos a restri¢oes lineares e com todas as
varidveis medidas; entretanto, o teste s6 detecta um tnico erro grosseiro quando
a variancia é conhecida. O teste conhecido como Teste de Medida (MT) foi
desenvolvido por MAH e TAMHANE (1982), sendo um dos mais utilizados na DEG.

O teste MT requer que os dados sejam reconciliados previamente.

Outro tipo de método foi proposto por TONG e CROWE (1995). O Teste
com Andlise de Componentes Principais (PCAT) utiliza a técnica de (Principal
Component Analysis, PCA) no teste de DEG, utilizando a hipotese de que os erros

de medicao seguem uma distribuicao Normal.

Os testes propostos para DEG nao sao utilizados quando no conjunto de
dados ha presenca de multiplos erros grosseiros. Para isso, outras estratégias foram
propostas para contornar essa dificuldade (BAGAJEWICZ e ROLLINS, 2002). Para
o teste de DMEG, é comum a utilizacao de testes iterativos que visam a eliminar
ou compensar os erros grosseiros. Destacam-se o método da Razao Probabilistica
Generalizada (RPG), proposto por NARASIMHAN e MAH (1987), e os métodos
Teste de Medida Iterativo (IMT) e Teste de Medida Iterativo Modificado (MIMT),
propostos por SERTH e HEENAN (1986). Também ¢é possivel a utilizagao de dois
testes de DEG combinados; ou seja, testes podem ser combinados para formar uma
estratégica iterativa que detecta, elimina ou compensa os erros grosseiros. Destacam-
se 0 método proposto por YANG et al. (1995), MT-NT, que combina os métodos
MT e NT, e o método proposto por CONGLI et al. (2006), NT-MT, combinando os
métodos NT e MT, nesta ordem.

A DMEG pode ser realizada de duas formas em relacao ao procedimento de
RD: sequencial ou simultanea. Na DMEG realizada de forma sequencial, os
erros grosseiros sao identificados um de cada vez, sequencialmente. Essa estratégia
sequencial ainda pode ser subdividida em dois métodos: método da eliminagao serial
e método da compensagao serial, como discutido adiante. A estratégia de DMEG
realizada de forma simultanea com a RD trata todos os dados simultaneamente;
ou seja, sem iteracao ou em uma Unica iteragao de testes estatisticos, minimizando

todos os tipos de erros (aleatorios e grosseiros) ao mesmo tempo (NARASIMHAN
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e JORDACHE, 1999).

Assim, NARASIMHAN e JORDACHE (1999) destacaram trés estratégias para
DMEG:

e Eliminacao Serial;
e Compensacao Serial;

e Compensacao Simultanea ou Coletiva.

Na estratégia de Eliminacao Serial os erros grosseiros sao detectados um por
um, sequencialmente. A cada eliminagao da variavel com erro grosseiro no conjunto
de dados, o procedimento de RD deve ser realizado em sequéncia. Ao término da RD,
realiza-se nova busca e eliminacao de erro grosseiro, realizando este procedimento até
que nenhum erro grosseiro seja detectado no conjunto de dados. A desvantagem da
técnica é que as eliminagoes das variaveis contaminadas com valores espirios podem

tornar o sistema matematico nao observavel e, consequentemente, o procedimento

de RD invidvel (PRATA, 2009).

A Compensacao Serial também detecta os erros grosseiros um por um,
sequencialmente. Entretanto, uma vez que o erro grosseiro é detectado, a magnitude
dele é estimada. Assim, o erro grosseiro é corrigido (compensado), ao invés de
eliminado do sistema de varidveis medidas. O procedimento realiza o passo de
deteccao e compensacao do erro em sequéncia com a RD, até que nao se identifique
mais nenhum erro grosseiro. Este procedimento elimina a desvantagem de perder
redundéancia espacial (ou temporal no caso de RD din&mica) no problema de RD,

mas os resultados sao dependentes da precisao da estimativa da magnitude do erro
(ROLLINS e DAVIS, 1992).

Segundo PRATA et al. (2010), todas essas estratégias sao baseadas na hipotese
que os erros de medida seguem uma distribuicao Normal. Entretanto, erro grosseiro
presente nos dados, com alta probabilidade de ocorréncia, inviabiliza severamente a
hipotese de distribuicao Normal. Assim, um esquema iterativo é necessario durante
a DMEG, aumentando o esfor¢o computacional e, dependendo do problema de RD,

inviabilizando a aplicacao do procedimento em tempo real.

FARIAS (2009) desenvolveu uma nova estratégia de DMEG, o Teste de Medida
Iterativo Robusto (IMT-robusto), em que utilizou a estratégia IMT juntamente
com estimadores-M robusto como hipotese da distribuicao dos erros de medida.
O estudo indicou que a estratégia IMT + estimadores-M robusto ajudou a reduzir
o efeito “smearing”. Além disso, o estudo avaliou 11 diferentes testes de DMEG,

comparando-os com a estratégia que utilizou o estimador-M robusto.
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Conforme descrito por PRATA (2009), estas estratégias foram amplamente
utilizadas em sistemas que opera em estado estacionario ou pseudo-estacionério
(considerado estacionario por um certo periodo de tempo). Entretanto, os processos
industriais reais estao frequentemente sendo manipulados, a fim de ajustar o sistema
as condicoes 6timas e atender as especificagoes de mercado, seguranca do processo
e indices ambientais. Portanto, as abordagens apliciveis a sistemas dinamicos e
baseadas em modelos de processo nao-lineares estao ganhando bastante notoriedade.
Seguindo essa nova tendéncia, trés abordagens alternativas para realizacao do

procedimento de RD e DMEG simultaneamente se destacam:

e Anadlise de Agrupamento (clusters);
e Redes Neuronais Artificiais (RNA);

e Estimadores-M Robustos (estatistica robusta).

A abordagem baseada em Analise de Agrupamento identifica grupos de dados
que apresentam similaridade (na redundancia temporal) e os divide. Assim, dentro
de um mesmo grupo os dados sao mais similares entre si que quando comparados com
dados de outros grupos. Para cada agrupamento, é estabelecida uma ponderacao
que relaciona as distancias médias entre os grupos de dados. Desta forma, um
peso é atribuido para cada agrupamento e, consequentemente, para cada varidvel
nele contida e computada na funcao objetivo. Assim, a influéncia negativa de um
erro grosseiro pode ser reduzida. FEsta abordagem foi desenvolvida por CHEN e
ROMAGNOLI (1998) para realizar simultaneamente DMEG e RD.

Na abordagem de RNA, as redes devem ser “treinadas” com dados simulados ou
reais dentro de um periodo de tempo e uma faixa de operacao limitada, para entao
selecionar o melhor modelo algébrico que interpola os dados do “treinamento”. Sendo
o dado selecionado para “treinamento” o mais confidvel e estavel da série temporal
selecionada. O modelo é entao usado para detectar os erros grosseiros dos dados de
“testes”, que se desviam do modelo “treinado”. A desvantagem é que sistemas reais
podem estar sujeitos a grandes pertubagoes, manipulagoes e mudancas das condigoes
operacionais, fazendo com que o modelo “treinado” em certa condicao de operacao

passa ser inadequado para simular o processo em outra condicao de operacao.

GUPTA e NARASIMHAN (1993) e TERRY e HIMMELBLAU (1993)
realizaram estudos de DMEG e RD simultaneamente via RNA, utilizando como
exemplo uma de rede de vapor em estado estacionario, como originalmente proposto
por SERTH e HEENAN (1986). VACHHANTI et al. (2001) utilizaram a abordagem

de RNA para DMEG em um sistema dinamico sujeito a restricao nao-lineares para
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representar um reator (Continuous Stirred-Tank Reactor) (CSTR) nao isotérmico.
Todos esses estudos utilizaram dados corrompidos com erros, para simular o

comportamento real de medida.

ZHANG e CHEN (2014) utilizaram uma estratégia de Filtro de Particulas
(PF) combinada com MT para solucionar simultaneamente o problema de RD e
DMEG em sistemas dinamicos nao-lineares. Os autores realizaram o estudo com

um sistema de polimerizagao em larga escala.

Estimadores-M robustos originam-se da estatistica robusta, que admite que os
dados nao seguem a distribuicao Normal. Quando ha uma probabilidade maior de
ocorréncia de valores espiirios, que contaminam a hipo6tese de distribuicao Normal,
a modelagem dos erros de medida pela hipdtese de Normalidade se torna ruim.
Assim, os estimadores-M robustos modelam melhor os dados na presenca de erros
grosseiros. Além disso, durante o procedimento de otimizagao (minimizacao dos
desvios), o estimador-M robusto aumenta a flexibilidade matematica para obter
melhores ajustes nas variaveis sujeitas a erros grosseiros, sem prejudicar com efeito

“smearing” as demais variaveis no procedimento de RD (PRATA, 2009).

TJOA e BIEGLER (1991) mostraram que o estimador-M permite reconciliar
varidveis sujeita a erros grosseiros sem necessidade de eliminar o erro do conjunto de
dados. ARORA e BIEGLER (2001) avaliaram estimadores robustos num problema
de Reconciliacao de Dados e Estimacao de Parametros em sistemas dinamicos com
dados simulados. Assim, utilizando como exemplo um sistema de dois CSTR
em série, demostraram melhor desempenho dos estimadores robustos frente aos
estimadores Fair e MQP, na presenca de erros grosseiros e parametros a serem
estimados. PRATA et al. (2010) foram os primeiros a resolver a RD dinamica
com o estimador-M robusto de Welsch em um reator de polimerizagao, na presenca
de dados industriais. Resultados satisfatorio foram demonstrados utilizando o
estimador de Welsch. OZYURT e PIKE (2004) fizeram um estudo comparativo
com estimadores robustos em um problema de RD estacionario, demonstrando o
melhor desempenho do procedimento de RD e DMEG simultaneo em relagao ao

procedimento sequencial.

PRATA et al. (2008b) realizaram o primeiro estudo comparativo entre
estimadores robustos em um problema de RD dinamico sujeito a restricoes nao-
lineares, concluindo que os estimadores de Welsch e Lorenziano resultaram nos
melhores desempenhos. ZHANG et al. (2010) e JIN et al. (2012) desenvolveram
e avaliaram seus proprios estimadores robustos, mostrando o enorme potencial da
estatistica robusta. DE MENEZES (2015) realizou um estudo de RD e DMEG com

estimadores robustos em colunas de destilagao, usando modelos lineares, bilineares e
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nao-lineares em estado estacionério, com variaveis ndo medidas (a serem estimadas).
Trés estimadores-M robustos (Collins, Tangente hiperbolica e Alamgir) exclusivos
da estatistica robusta e nao anteriormente reportados em problemas de RD e DMEG
foram estudado. Os trés estimadores robusto demonstraram melhor desempenho em

relacao ao estimador de MQP.

VALDETARO e SCHIRRU (2011) apresentaram um novo método para
executar simultaneamente a sintonia (estimagao) dos trés parametros do estimador-
M robusto de Hampel, a reconciliacao robusta de dados e a deteccao de erros
grosseiros. O procedimento de sintonizagao automéatica foi baseado na minimizacao
dos critérios de Akaike robusto. Para isso, o algoritmo de PSO foi usado como
um método de otimizacao. O sistema estudado pelos autores foi um reator térmico
nuclear. Os resultados mostraram o potencial de uso do método para resolver RD
e DMEG, evitando procedimentos em que a sintonia dos parametros do estimador

deve ser feita a priori.

MUNOZ e CHEN (2012) propuseram um novo estimador chamado de
Estimador Maximo de Correntropia (EMC), que apresenta as mesmas propriedades
de um estimador-M robusto, e removendo os efeitos de valores espurios. As
vantagens do novo estimador foi comprovada em um reator batelada. CHEN et al.
(2013) sintonizou um parametro fundamental do novo estimador de Correntropia

proposto, a largura do kernel Gaussiano, utilizando a minimizacao do critério
Akaike.

A Tabela 2.1 resume algumas aplicacoes de estimadores-M robustos, utilizados

no procedimento de RD em problemas de engenharia.
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Tabela 2.1: Exemplos de estimadores-M robustos aplicados na literatura de RD -

BIEGLER (2001)

OZYURT e PIKE
(2004)

RAGOT et al.
(2005)
WONGRAT et al.
(2005)

LINGKE et al.
(2006)

FABER et al.

(2006, 2007)
SCHLADT e HU
(2007)

S/R-E

S-E
S-E
S-E
R-E

R-E

Contaminated

Normal, Cauchy, Fair,

Hampel, Logistic e
Lorentzian

Contaminated
Normal

Hampel
Huber and Kong

Kong

Contaminated
Normal

parte 1/3
Referéncia Sistema™ Estimadores-M Processo(s)
TJOA e BIEGLER Contaminated
(1991) S-E Normal Trocador de calor
JOHNSTON e ST Cﬁgfa?nrzin;fgd Trocador de calor e
KRAMER (1995) . rede de fluxo
Lorentzian
ZHANG et al. R.E Contaminated Planta de acido
(1995) i Normal sulfirico
ALBUQUERQUE D Contaminated Trocador de calor,
e BIEGLER (1996) Normal and Fair tanques e hidrolises
CHEN el al. R-E Fair and Lorentzian Reator quimico
(1998) d
BOUROUIS et al. Contaminated Plantas de
R-E dessalinizacao flash
(1998) Normal N
multiestagios
MINGFANG et al. s
(2000) S-E Kong CSTR adiabatico
ARORA e S-E/D Fair and Hampel Medi¢ao de vapor e

tanques
Reator quimico,
medicao de vapor,
moagem metalirgica,
trocador de calor,
acido sulfurico e
alquilacao
Balancgo de massa por
componente
Problema de PAI e
FISHER (1988)
Problema de PAI e
FISHER (1988)
Purificacao de gas de
forno de coque
Reacao quimica e
coluna de destilacao

*S - dados simulados; R - dados reais; E - estado estacionéario e D - dinamico.
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Tabela 2.1: Exemplos de estimadores-M robustos aplicados na literatura de RD -

(2016)

parte 2/3
Referéncia Sistema* Estimadores-M Processo(s)
ALHAJ-DIBO . Contaminated Mlanta de
et al. (2008) Normal procer
mineral
LID e Contaminated Reformador de nafta
SKOGESTAD S/R-E Normal catalitica, modelo de
(2008a,b) tubo simples e flash
Contaminated
PRATA et al. Normal, Cauchy, Fair, CSTR - Problema de
S-D - LTEBMAN et al.
(2008b) Hampel, Logistic, (1992)
Lorentzian e Welsch
PRATA et al. Reator industrial de
(2010) R-D Welsch polipropileno
Torre atmosférica,
ZHANG et al. separacao de etileno,
(2010) ST Zhang separagao de ar e
medicao de vapor
VALDETARO e Poténcia do reator
SCHIRRU (2011)  /R°E Hampel térmico
. Rede de medicao e
JIN et al. (2012) S-E Jin, iﬁiﬁi?’a“d Problema de PAT e
FISHER (1988)
CHEN et al. Zhang, Fair, Hampel ~L0T1¢ de destilacao
S-E atmosférica e medicao
(2013) and Correntropy
de vapor
ZHANG et al. .
(2014) R-E Correntropy Separacao de ar
ZHANG e CHEN Polimerizacao de
(2015) 5-D Correntropy estireno
Zhang, Biweight, Medicao de vapor e
%216?51\)108 et al S-E Welsch and Problema de PAT e
Correntropy FISHER (1988)
KORPELA et al. S/R-E Welsch Caldeiras industriais

multi-combustivel

*S - dados simulados; R - dados reais; E - estado estacionéario e D - dinamico.
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Tabela 2.1: Exemplos de estimadores-M robustos aplicados na literatura de RD -

parte 3/3
Referéncia Sistema* Estimadores-M Processo(s)
COIMBRA et al. Polimerizacoes de
(2017) R-D Welsch metacrilato de metila
Contaminated

DA CUNHA et al.
(2017)

WU et al. (2017)

LLANOS et al.
(2017)

VALLURU et al.
(2018)

DO VALLE et al.
(2018)

LIU et al. (2018)

SU et al. (2019)

XIE et al. (2019)

DA CUNHA et al.
(2020)

S-E

S-E

S-E

S/R-D

S-E/D

R-D

R-D

S/R-E

S-E

Normal, Bell, Huber,
Lorentzian, Hampel,
Welsch, Andrews,
Smith, Jin, Biweight
and Correntropy

Wu

Biweight, Huber,
Hampel, Welsch and
Correntropy

Fair and Hampel

Contaminated
Normal, Cauchy, Fair,
Hampel, Logistic,
Lorentzian and Zhang
(quasi-Weighted)
Fair, Logistic,
Lorentzian and

Welsch
Welsch

Fair, Welsch, Cauchy
e Xie

16 estimadores-M
robustos

Reator de Van de
Vusse (VAN DE
VUSSE, 1964)

Conjunto de
destilagao de 6leo cru
Rede de medicao de
vapor e trocador de
calor
Reator de

Williams-Otto

(WILLIAMS e

OTTO, 1960) e

destilacao reativa

Colegao de problemas
teste de benchmark

Manufatura
farmacéutica

Manufatura
farmacéutica
Rede de medicao e
processo de
evaporagcao industrial
Problemas de reatores
quimicos

*S - dados simulados; R - dados reais; E - estado estacionéario e D - dinamico.
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Observa-se na Tabela 2.1 que a maioria das aplicacoes de estimadores robustos
foi feita em processos operando em estado estacionario (32 casos). Apenas 5
trabalhos aplicaram estimadores-M robustos em um processo dinamico e usando
dados reais. A despeito disso, a literatura tem mostrado as amplas aplicacoes
possiveis com os estimadores-M robustos; em particular, essas estratégias vém se
destacando cada vez mais dentre os métodos de DMEG simultaneo que podem lidar
com sistemas estacionarios ou dinamicos, lineares ou nao-lineares. A Tabela 2.2

resume em nimeros o resultado da Tabela 2.1 em relacao ao tipo de sistema.

Tabela 2.2: Resumo em ntmeros dos tipos de sistemas em problemas de RD robusta.

Sistema Est‘ado, . Dinamico Total
Estacionério
Dado
Simulado 22 0 (28)
Dado Real 11 5 (16)
Total (33) (11) 44

2.4 Reconciliacao de Dados

Reconciliagao de Dados pode ser definido como o procedimento de estimacao
dos “verdadeiros” valores das variaveis medidas (sempre corrompidas por erros),
respeitando as restrigoes fenomenologicas do sistema. Portanto, o problema de RD
¢ um problema de otimizacao em que se deve minimizar os erros de medida descritos
por uma Funcao Objetivo (Fobj), de modo a satisfazer os Balancos de Massa
(BM), Balangos de Energia (BE) e outras restrigdes impostas ao equipamento(s)
ou unidade(s) do processo em estudo. A Fobj pode ser modelada por alguma FDP
ou um estimador-M (usualmente de Minimos Quadrados Ponderados, MQP), que
descreve ponderadamente pelas variancias das medidas, os desvios observados entre
os valores medidos e reconciliados (preditos ou estimados). Assim, a estrutura
genérica do problema de RD pode ser representada pela Equacao (2.8) e suas

restrigoes, Equagoes (2.9) a (2.12).
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&= arg [mjnp (&Y, E)] (2.8)

sujeito a:
z=z—-¢& (2.9)
f(24,0)=0 (2.10)
h(z4,0)=0 (2.11)
g(z,1,0)>0 (2.12)

em que p() representa a forma funcional de um estimador-M (robusto ou nao-
robusto), que é em fungao dos erros de medida, das variancias dos erros de medida e
dos parametros de sintonia do estimador; £ é o vetor dos erros de medida estimados
(dependente do tempo ou nao); z é o vetor das variaveis reconciliadas (dependente
do tempo ou ndo); z é o vetor das variaveis medidas (discretizadas no tempo ou nao);
u é o vetor das variaveis estimadas ndo medidas (dependente do tempo ou nao);
é o vetor dos parametros do modelo (caso tenha e pré-estimados); V é a matriz
de variancias das medidas disponiveis; £ é o vetor dos parametros de sintonia do
estimador (caso tenha e pré-sintonizados); f () é o vetor das equagdes diferenciais
(temporais e/ou espaciais); h() é o vetor das equagOes algébricas (lineares e/ou
nao-lineares); g () é o vetor das inequagdes algébricas (incluindo os limites fisicos

superiores e inferiores das variaveis).

Sempre que possivel, o procedimento deve estimar os valores das varidveis
nao medidas, g(t,é), e parametros fisicos do problema, é, preferencialmente em
tempo real. A RD associada ao problema de estimacao de parametros é usualmente
conhecida como Reconciliacdo de Dados com Estimacao de Parametros (RDEP).
A estimacao de parametros na RD pode ser realizada de forma sequencial ou

simultanea, sendo esta ltima majoritariamente utilizada (PRATA, 2009).

Para entender melhor os diferentes problemas de RD que resultam
principalmente dos tipos de restricoes impostas ao sistema, é necessario esclarecer
os tipos de restricoes mais comuns que descrevem os modelos de processos. De
forma geral, os modelos de processos podem ser Lineares, Bilineares e Nao-
lineares. O modelo pode ainda conter restricoes na forma de Equacoes ou
Inequacoes algébricas. Além disso, os modelos de processos podem apresentar
variacoes temporais ou nao, representando variaveis em regime permanente ou
dindmico, e sendo Estacionarios ou Dinamicos, sendo constituidos por sistemas
algébricos, diferenciais ou algébricos-diferenciais, contendo inequacoes algébricas

ou nao. Para cada tipo de restricao diversas abordagens podem ser usada para
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solucionar o problema de otimizagao restrito.

A maioria das técnicas de RD encontradas na literatura admite a hipotese
de que os modelos sdo lineares e operam em regime permanente (MAH, 1990).
Isso provavelmente decorre do fato de que, na época em que surgiram as técnicas
de RD, existiam limitacoes tecnologicas e poucos algoritmos desenvolvidos para

Programacao Nao-Linear (PNL).

O problema de otimizar uma func¢ao linear sujeita a restri¢oes lineares teve
origem nos estudos de Jean-Baptiste Joseph Fourier (1768 — 1830), matematico
francés, sobre sistemas lineares de inequacoes em 1826. Quase um século mais
tarde, em 1939, o matematico russo Leonid Vitaliyevich Kantorovich (1912 — 1986)
publicou uma extensa obra denominada de “Métodos Matemdticos de Organizacao e
Planificacao da Producao”. No entanto, esse trabalho apenas ficou conhecido vinte
anos mais tarde. Nessa época, os problemas logisticos eram resolvidos por tentativa
e erro e por calculo manual, justificando a preferéncia por solugoes analiticas e o
grande desenvolvimento da programacdo linear no inicio do século XX (NEVES,
2011).

Segundo UEHARA (2011), durante a Segunda Guerra Mundial, os
avancos tecnolégicos motivados pelas forcas armadas resultaram na criacao do
microprocessador, na forma de valvulas termionicas, desenvolvidas por Thomas
Edison. A velocidade com que um microprocessador realizava os calculos
ultrapassava a velocidade dos céalculos manuais, sem contar a eliminacao de erros
humanos, constituindo um marco da nova revolucao industrial. As valvulas
termionicas deram origem a valvula eletronica e foram utilizadas nos primeiros
computadores constituidos na década de 40, como o célebre ENTAC (FElectronic
Numerical Integrator Analyzer and Computer), desenvolvido a pedido do exército
dos EUA para o laboratorio de pesquisa balistica, construido em 1945 e constituido
por 18.000 valvulas, com capacidade de processar 5.000 adicoes, 357 multiplicacoes
e 38 divisoes por segundo. O ENTAC funcionou do periodo da Guerra Fria até 1955
e durante toda sua vida fez mais calculos matematicos do que toda a humanidade
havia realizado anteriormente (UEHARA, 2011).

NEVES (2011) relatou que, com o fim da Segunda Guerra Mundial, a Pesquisa
Operacional continuou bem estabelecida, principalmente nos EUA. No ano de 1947,
as técnicas de Programacao Linear (PL) se consolidaram quando George Dantzig,
conhecido como o “Pai da Programacao”, criou e desenvolveu o algoritmo conhecido
como “Simplex”. Este algoritmo permitia operar em termos praticos a resolucao de
problemas de otimizacao, surgindo pela primeira vez o termo PL para designar o

método criado e que ainda hoje é aplicado nas mais variadas situacoes para encontrar
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a melhor solugdo (solucdo 6tima) dentre varias disponiveis.

Com o passar do tempo e com a evolucao dos microprocessadores, as inovagoes
fomentaram e continuam a fomentar a eficiéncia computacional e o desenvolvimento
de novos algoritmos de PL. e PNL, que constituem casos particulares dos problemas
de RD. Os algoritmos que surgiram para resolver os problemas de PL e PNL sao
cada vez mais rapidos e eficazes, facilitando a resolucao de problemas de RD mais
complexos, como RD dinamica e DMEG simultaneo com restri¢oes dinaAmica nao-

lineares.

2.4.1 Reconciliacao de Dados Estacionaria

KUEHN e DAVIDSON (1961) foram os primeiros a utilizar procedimentos de
RD como ferramenta de monitoramento de processo em problemas de engenharia
quimica, formulado para sistemas de balanco de massa e energia lineares em estado
estacionario e com todas as variaveis medidas (sem varidveis a serem estimadas,
apresentando maxima redundancia espacial para o modelo de processo). Este
problema, por ser linear e em estado estacionario, admite solucao analitica. A
solucao pode ser obtida aplicando o método de Multiplicadores de Lagrange numa
Fobj quadréatica, baseada no estimador MQP sujeito a restricoes lineares. Assim,
os primeiros beneficios da RD foram observados e relatados. MAH et al. (1976)
estudaram a solucao do problema de RD com restricoes lineares e em estado
estacionario com variaveis nao medidas, desde que a etapa de CLAV indique que o

sistema ¢é globalmente observavel.

HLAVACEK (1977) estudou um problema de RD em uma planta quimica
operando em estado estacionario e sujeita a restricoes lineares e nao-lineares,
representadas por balancos de massa e energia. O autor propos cinco alternativas
para solucionar o problema de RD linearmente restrito e nao linearmente restrito:
1) substituicao algébrica direta de variaveis das equagoes de restricdo (BM e BE) na
Fobj; 2) minimizacao com auxilio de multiplicadores de Lagrange; 3) minimizacao
através da PNL; 4) minimizagao através da PL e 5) uso do critério “minimax”
de Chebyshev, minimizacao do desvio méaximo. A primeira alternativa mostrou
o melhor ganho computacional; a segunda e a terceira alternativa permitem a
utilizacao da etapa CLAV, que pode admitir varidveis nao medidas; a quarta
alternativa ¢ recomendada para sistemas multicomponentes que geram equagoes
de balanco de massa bilineares e a ultima alternativa é utilizada quando problemas

de mal condicionamento afetam nas abordagens de estimadores quadraticos.

KNEPPER e GORMAN (1980) utilizaram o método de linearizagoes sucessivas
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para resolver o problema de RD nao linearmente restrito, ja que para restricoes
nao-lineares nao é possivel obter solucao analitica. Combinando um processo de
linearizacao com iteracoes sucessivas é possivel obter a solucao numérica aproximada
do problema. Restri¢oes na forma de inequacgoes algébricas nao foram consideradas

neste método de solucao.

Outro método iterativo parecido utiliza a Matriz de Projecao de CROWE et al.
(1983), baseado no algoritmo de fatoracdo QR de matrizes. PAI e FISHER (1988)
propuseram a utilizacao do método da Matriz de Projecao de Crowe para solucionar
problemas de RD com variaveis nao medidas, nao linearmente restrito e em estado
estacionario. Este método também nao considera limites nas variaveis, na forma de

inequacoes algébricas.

O método de PNL foi introduzido para solucionar os problemas de RD por
LIEBMAN e EDGAR (1988). Os autores solucionaram um problema de RD com
restricoes nao-lineares, limites nas varidveis e em regime permanente. Comprovou-
se que o método é eficaz e que pode constituir uma alternativa para os métodos
de linearizagdo sucessiva e da Matriz de Projecao de Crowe. RAMAMURTHI
e BEQUETTE (1990) desenvolveram uma solu¢do para um problema parecido
utilizando um método de PNL, resolvendo o problema de RD na presenca de variaveis

nao medidas, restricoes nao-lineares e em estado estacionéario.

A partir do anos 90, observou-se clara mudanca no foco dos problemas de RD,
pois os pesquisadores comecaram a olhar mais atentamente para sistemas reais em
estado transiente. Problemas de RD dinamica, que usam modelos dinamicos de
processo, requerem outros tipos de técnicas e métodos numéricos para solucionar o

problema, como detalhada adiante.

O principio da maxima verossimilhanga

O procedimento de RD consiste essencialmente em resolver um problema de
otimizagao caracterizado por uma Fobj a ser minimizada/maximizada, respeitando

certas restrigoes (modelo).

A Fobj do problema é o estimador de maxima verossimilhanga decorrente
de uma FDP dos erros de medicao, sendo comumente adotada a distribuicao Normal
(Gaussiana). O principio da maxima verossimilhanga aplicado a distribui¢cao Normal
resulta no estimador de MQP (ALBUQUERQUE e BIEGLER, 1995).

Para entender este principio precisamos descrever primeiro o modelo de erros
dos dados brutos medidos. Sabemos que medidas de processos inevitavelmente

contém informacoes imprecisas e, as causas sdo, por exemplo, devido a(s):
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Instrumentacoes imperfeitas, mal instaladas e/ou mal calibradas;

Faixa e definicao do sinal limitada;

Estocasticidade na transmissao do sinal (entropia da informagao - ver subsecao
3.3.1);

Flutuagoes da corrente elétrica (impacto no sinal transmitido);

Outras diversas fontes de erros (falhas humanas e acidentes).

Admitindo que o dado medido é composto de um valor verdadeiro e um erro.
Com isso, amostras de um conjunto de M varidveis aleatérias medidas podem ser

modeladas como:

z=z+¢ (2.13)

em que z é o vetor das variaveis medidas (corrompidas por erro); x é o vetor dos
valores “verdadeiros” (livres de erro) e £ é o vetor de erros aleatérios de medida
(livres de erros grosseiros). Portanto, as estimativas resultante para z é denotada

por Z e expressa por:

2=p(21,29 1 2p) (2.14)

onde p representa a forma funcional de um estimador. Entretanto, para estimar 2
outras informacoes sobre os dados sao requeridas. De fato, informagoes sobre x ou
€ sao desejaveis. Com isso, € comum admitir que ¢ ~ N (Q, Z) para os n dados

amostrados. Assim, a FDP de ¢ pode ser escrita como:

£(8) = —sr—— exp (—15T2—1§> (2.15)

e
(2m)"? | )12 2=

onde |X| & o determinante da matriz das variancias-covariancias dos erros de medida.
A Figura 2.6 ilustra um exemplo de distribuigdo marginal de uma série de erros
associado a medicao. O exemplo pode ser interpretado como uma série temporal de
erros de medicao, para uma variavel de processo em estado estacionario. A funcao
densidade de probabilidade dos erros de medicao pode ser modelada, de forma nao
paramétrica como o histograma ou por Estimador Densidade de Nucleo (Kernel
Density Estimate - KDE). Entretanto, ainda é mais usual admitir um modelo de

distribuicao dos erros a priori.
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Figura 2.6: Distribui¢cao marginal de erros de medigao.

Aplicando a Equagdo (2.13) na Equacgao (2.15) e admitindo que z e g sdo
independentes, entao a fungao densidade condicional de medida z dada a condicao

T é expressa por:

fzlz)=f(z—2)=[(g) (2.16)

Portanto, a FDP de 2z pode ser interpretada como Funcao de Verossimilhanca

de z, dado as medidas 2z, sendo denotada como:

1 1

Lz]z)= WGXP —s(z-2)' 2 (z-2) (2.17)

2

Dessa forma, a maximizacdo de L (x| z) significar estimar o valor mais
semelhante de z. Essas estimativas sao conhecidas como Estimativas de Maxima
Verossimilhanca. Assim, as estimativas para x sdo meramente Z = 2z, o que
significa que as estimativas 6timas dos valores verdadeiros das variaveis do processo
sao simplesmente as medicoes brutas quando a tnica informacao disponivel sobre
o ruido de medi¢io ¢ ¢ ~ N (0,X) (BAI e THIBAULT, 2010). Por isso o
principio da méaxima verossimilhanga (originario da estatistica Bayesiana) admite
que as maximas probabilidades de ocorréncia dos eventos representam otimamente

o comportamento de um sistema. A méaxima probabilidade é obtida com o operador
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Maximo, que retorna as varidveis que maximizam a funcao:

t—maxL(2]2) (2.18)

A maximizacao da Equacao (2.17) é equivalente a minimizar o argumento
positivo do termo exponencial. Dessa forma, o problema formulado originalmente
por KUEHN e DAVIDSON (1961) pode ser escrito na forma (NARASIMHAN e
JORDACHE, 1999).

t=ming -7 87z (2.19)
sujeito a:

h(z,u) =0 (2.20)

g(2,u) >0 (2.21)

h<z<yt (2.22)

u <u<u” (2.23)

em que z é o vetor das varidveis medidas reconciliadas; z é o vetor das variaveis
medidas; X é a matriz das varidncias-covariancias dos erros de medida; u é o
vetor das varidveis nao medidas estimadas (observaveis); k() é o vetor das equagoes
de restri¢oes algébricas lineares ou nao-lineares; g() ¢ o vetor das inequacdes de

restricoes algébricas lineares ou nao-lineares; 2%, 2V sio os vetores de parametros

) =
inferiores e superiores do vetor 2 e u”, uV sdo os vetores de parametros inferiores e

superiores do vetor u.

RD estacionaria linearmente restrita

KUEHN e DAVIDSON (1961) formularam o problema de RD, resultando no
estimador dos minimos quadrados ponderados. Este estimador deve satisfazer as
restricoes impostas pelas equacgoes de conservacao que modelam um equipamento
ou um processo. As equacgoes do modelo podem ser fenomenoldgicas ou empiricas
sendo comumente utilizados os balancos materiais, balancos energéticos e balangos
de quantidade de movimento. Outros tipos de restrigcoes sao as restricoes fisicas
das variaveis, como limites minimos e méaximos para as variaveis reconciliadas.
Entretanto, a maioria dos casos estudados na literatura utiliza restricoes lineares
e em estado estacionario. As restricoes lineares podem ser representadas

genericamente pela Equagao (2.24):
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(2.24)

[5S
[
I
IS

em que A ¢ a matriz dos coeficientes das equagoes de restrigoes lineares; Z ¢ o
vetor das varidveis medidas reconciliadas e b é o vetor dos coeficientes lineares das
restri¢goes (ou residuo e do modelo). A variavel “verdadeira” pode ser representada
hipoteticamente como a soma de variavel medida, e de um erro intrinseco de medicao,

na forma:

T=z—¢ (2.25)

Como os valores verdadeiros nao sao conhecidos, pode-se inferi-los a partir dos

valores reconciliados 2:

=z—¢ (2.26)

(IS

r =~

Assim, isolando o vetor dos erros aleatérios, g, chega-se a:

e=2z—-2 (2.27)
Contudo, é possivel rescrever a equacao do modelo como:
Alz—2)=b (2.28)

Com a consideracao de que o vetor de erros ¢ é livre de erros grosseiros, pode-se

admitir que o erro tenha média nula, ou seja:

Elg]=0 (2.29)

em que E[u] = [, ... [uf(w)(du)” = p € o operador esperanca de f(z). Admite-se
ainda que a matriz covariancia-variancia (covariancia) 3 das medidas seja conhecida
e definida, aplicando o operador covariancia cov(u) = E [(g —Eu]) (u—E [Q])T]

no erro de medicao, obtemos a matriz na forma :

2] = cov(e) =E |(c - E[g)) (e - Bl)"| = E [ (2.30)

Sabe-se que a matriz de covariancia é simétrica, com diagonal principal
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composta pelas variancias das medidas, enquanto os demais elementos sao as
covariancias. Por ser simétrica e diagonal dominante, a matriz X tem determinante
nao nulo e é inversivel. A matriz de covariancia é ainda positiva-definida
(LIEBMAN, 1991). Quando os erros das variaveis medidas sdo independentes uns
dos outros (nao correlacionados), as covariancias se tornam nulas e a matriz se torna

diagonal passando a ser denominada matriz de variancias V. = diag[c?].

o? 0 0
0 o2 0

V= (2.31)
0 0 o2

em que o7 é a variancia associada a variavel medida z; e o; é o desvio-padrao
associado & mesma variavel. A grande maioria dos problemas de RD nao utiliza

dados de covariancias, admitindo a natureza diagonal de V.

Dessa forma, o problema de RD descrito pelas Equagoes (2.19) e (2.24) pode

ser escrito da seguinte maneira:

|
Il

min -V e (2.32)
. £~
sujeito a:

Alz—¢g)=b (2.33)

Desde que todas as variaveis sejam medidas, a solucao analitica do problema de
RD apresentado pode ser feita por meio da técnica de Multiplicadores de Lagrange,
que reduz o problema de otimizagdo restrito para nao restrito (HIMMELBLAU,
1978). Para este tipo de problema, a func¢ao de Lagrange L pode ser definida pela

seguinte equagao:

L(z, \) = f(z) — A"h(z) (2.34)

em que f(z) é a funcdo a ser minimizada (Fobj); h(z) é o vetor das
equagdes algébricas de restri¢oes lineares (modelo matemético) e A é o vetor dos

multiplicadores de Lagrange.

Para o caso em questao, a funcao de Lagrange assume a seguinte formas:
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Le A= (2.35)
Como a matriz V é positiva-definida e as restricoes sao lineares, as
condicoes necessarias e suficientes para a minimizacao sao dadas pelas seguintes

equagoes (BENQLILOU, 2004; LIEBMAN, 1991; ROMAGNOLI e SANCHEZ, 1999;
VEVERKA e MADRON, 1997):
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Explicitando A a partir da substitui¢do da Equacao (2.39) na Equagdo (2.38).



AV AN -2 +b=0
~AVATA=Az-b
A=—[AV AT [Az- Y (2.40)

Substituindo a Equagao (2.40) na Equagao (2.39), pode-se explicitar o vetor
¢, eliminando-se os Multiplicadores de Lagrange da equacao. Entretanto, a Equagao
(2.41) representa agora o erro da reconciliacdo, ou seja, do resultado final da
minimizacao do erros de medida satisfazendo simultaneamente as restricoes. Entao,
o erro de medicao passa a ser o erro estimado da RD, € — £, pois agora o erro esta

relacionado ao ajuste da reconciliacao e nao somente ao erro de medigao.

=VAT[AV AT [Az-1] (2.41)

|on>

Substituindo a Equagao (2.41) na Equagao (2.26), é possivel obter o vetor das

variaveis reconciliadas Z:

IS8

=2-VAT[AV AT [Az-}) (2.42)

A Equacao (2.42) consiste na solu¢ao do problema de RD quando todas as
variaveis sao medidas, as restricoes sao lineares e o processo opera em estado

estaciondario, sem que existam limites nas variaveis.

O valor esperado de uma variavel reconciliada pode ser demonstrada aplicando
o operador esperan¢a na Equacao (2.42), em ambos os lados. Além disso, a variavel

z deve ser substituida pela Equacdo (2.25).

B[ = El+E[e-E |V A" (

[5S

va') " (az-b)|-E|

<

A"

[5S

VA" (4g)]
(2.43)

Entretanto, V e A sao matrizes deterministicas, z € um vetor deterministico

e, com isso, E[z] = z e E[g] = 0. Assim, a Equagao (2.43) reduz para:

E [Z] zz—E[Z AT (Ay AT) (Ag—b)} (2.44)

Substituindo a Equagdo (2.28) de restri¢des, ou seja, A z — b = 0 na Equagao
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(2.44) obtém:

Elf =2z (2.45)

O que mostra que os valores reconciliados sao estimativas imparciais para as

medicoes brutas.

A matriz de covariancias dos erros estimados da reconciliado, éé, podem ser
demostrados analiticamente. Aplicando o operador esperanca na forma da Equagao

(2.30) na Equagao (2.41), temos que:

“>M \JﬁlM \U>M
Il
2 o o

Essa demonstragao ¢ encontrada em alguns livros e teses, porém sempre
resumida e na grande maioria dos casos o termo linear b do modelo é nulo, o que
facilita as demonstracoes. Por exemplo, no liviro do ROMAGNOLI e SANCHEZ
(1999) essa demonstracao é bastante breve, sem muitos detalhes. Entretanto, para
uma demonstracao mais detalhada vamos expandir o termo dentro do operador
esperanga da Equacdo (2.46). Deve-se notar que E[z] = Efz +¢] = z, Ax = 0,

gTéT =b" e E[ee!] = V. Com isso, temos que:

tlj

E [@g—@} [gTéT H = [AzzTA — szAT — Asz+bbT]
= AE [22"| A—bE [zT] A" — AE [2] b + bb"

= AE [z +2) (z +¢) }AT—beAT—Abe@T

— AE |2z +%f+@f’+gg bb” — bbT + bbT
= Azx TAT—FAE[%}AT—@T

=b" + AVAT — " = AV AT (2.47)

Com isso, podemos concluir a Equagdo (2.46) e expressar a matriz de

covariancias dos erros de medida estimados.
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Também podemos calcular analiticamente a matriz de covariancias sobre a
reconciliagao 227 ou seja, sobre o ajuste do valor medido. Aplicando o operador

covariancia na Equagdo(2.42), temos que:

§z =cov(z) —cov(¢) =cov(z) — E [@T]

Y =E|z-E[))(z _E[z])T} >

3 =E :(§+§—E[§+§])(£+§—E[g+§])ﬂ -3,
3 = g+g—x><x+§—x)ﬂ >

-x (2.49)

A Equagao (2.49) mostra que a variabilidade do dado reconciliado sera sempre
menor que o dados medido. Pois, o ajuste do dado é proporcional ao erro estimado da
reconciliacao. De fato, se os valores da matriz de covariancia dos erros estimados de
reconciliacao, §é7 for significantemente maior que os valores da matriz de covariancia
dos erros de me:iigéo, V., entdo o ajuste serd grande, dando uma variabilidade ao

dado reconciliado bem menor que a variabilidade do dado bruto.

RD estacionaria linearmente restrita: Generalizado para Estimadores-M

Claramente, a fun¢do objetivo (estimador) de minimos quadrados ponderado
na formulacao anterior vem do pressuposto de que todas as medidas sao normalmente
distribuidas, sem levar em conta erros grosseiros que podem estar presentes (ALHAJ-
DIBO et al., 2008). A influéncia desses erros grosseiros nas estimativas pode
ser minimizada utilizando estimadores de maxima verossimilhanca (estimadores-
M) oriundo da estatistica robusta, detalhada no Capitulo 3 e no Apéndice B. Por

exemplo, vamos considerar um estimador-M generalizado p (g, K):
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e =minp (g, V) (2.50)

sujeito a:

Az—2) =) (251)

O problema descrito pelas Equagoes (2.50) e (2.51) pode ser solucionado
aplicando a Equagao (2.34). Para este caso, a fun¢io de Lagrange assume a seguinte

forma:

L) =p(EV)-A"[A(z—¢) -] (2.52)

Como a matriz V. ¢ constante e as restrigoes sao lineares, as condigoes
necessarias e suficientes para a minimizacao sdo dadas pelas Equagoes (2.36) e
(2.37). Entretanto, antes de aplicada as condigbes necessarias e suficientes para a
minimizagao é importante definir algumas propriedades dos estimadores-M robustos,
detalhada no Capitulo 3 e no Apéndice B. Para solucionar este problema precisamos
definir duas fung¢oes importantes dos estimadores-M, a Fungao de Influéncia ¢ (u) e

a Fungao Peso w(u):

wfu) = 22 (2.53)
w(u) = wi“) (2.54)

Alg—2]+b=0 (2.55)
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0 I
W e+, |¥Ac+FATA| =0
We+ATA=0 (2.56)

x (2.57)

Substituindo a Equacgao (2.57) e a Equagao (2.26) na Equagao (2.55), entao

temos:

Az) (2.58)
Substituindo a Equacao (2.58) na Equagao (2.57), obtemos:

Bz WIAT [AWAT| Az ) (2.59)

Deve-se notar que a matriz de pesos W = w (g, K) ¢ diagonal e depende do

—€

ajuste do erro ¢ = z — 2z, ou seja, depende da variavel reconciliada 2z, visto que a
varidvel medida z e a matriz de variancias V. sao constantes. Portanto, a expressao
da Equacao (2.59) é implicita. Entretanto, a solu¢do pode ser obtida de forma
iterativa, atualizando a cada passo a matriz de pesos &E Para a k-ésima etapa
deste célculo iterativo, vamos denotar 20 ¢ ﬂi’“) como o valor reconciliado e a

matriz de pesos, respectivamente, na iteracdo k. A estimativa inicial da iteragao é
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20 =zea solucao expressa por passo de iteragao:

= | =

S0 [W(k)}_léT {A [W(k)}_léT] - (Az ) (2.60)

O critério de parada do procedimento iterativo pode ser condicionada por um
teste de norma, como a diferenca entre as varidveis reconciliadas consecutivas em

k+1) é(k)’

cada passo da iteracao, Hg( | < ¢, onde € é o critério de tolerancia desejado.

RD estacionaria nao linearmente restrita: Linearizacao Sucessiva

O problema de RD nao linearmente restrito nao apresenta necessariamente
uma solucao analitica; portanto, métodos de PNL ou de linearizacdes sucessivas sao
utilizados para solucionar o problema. Nesta subsecao serd abordada o método de
linearizacao sucessiva para solucionar o problema de RD nao linearmente restrito e
fazer a classificacao de varidveis do modelo de processo, com a obtencao da matriz

de projecao por fatoracao QR.

Em uma planta quimica, correntes de processo apresentam normalmente
muitos componentes quimicos. Assim, apenas algumas vazoes (ou composi¢oes)
sao medidas e analisadas (em laboratorio, normalmente, pois os cromatografos on-
line sdo mais caros e algumas vezes ndo podem ser usados). No entanto, medidas
podem apresentar erros, de maneira que nem o balanco global, nem o balango por
componente, sao satisfeitos com os dados medidos. Portanto, é necessario reconciliar
tanto a vazao global quanto as vazoes por componente simultaneamente. Dessa
forma, modelos de balanco de massa por componente sao nao-lineares, necessitando
de uma estratégia particular de solugdo (NARASIMHAN e JORDACHE, 1999).

As nao linearidades surgem nos modelos de processos representados por
balancos de massa por componente e energia, por conta das reacdes quimicas,
das correlacoes termodinamicas e das propriedades fisicas. Para a RD simultanea
das vazoes globais e das vazoes por componente, o modelo matematico usado para
representar o processo utiliza o produto de duas das variaveis de interesse (vazao
global x composi¢do do componente 7). Além disso, a soma das fragdes molares
normalizadas de todos os componentes presentes na corrente deve ser igual a 1,
impondo uma restricao algébrica aos valores de composicao reconciliados. Assim, o
modelo constitui um sistema bilinear. Considerando que nao ha limites nas variaveis,
é possivel resolver analiticamente esse problema nao linear utilizando técnicas de
RD com base em transformacoes de variaveis (LIEBMAN, 1991). Entretanto, na

grande maioria das vezes nao é possivel desenvolver uma solucao analitica para o
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problema de RD em estado estacionario e nao linearmente restrito. Neste caso,
para resolver este problema, geralmente, sao utilizadas duas abordagens: (i) a
técnica de linearizagdo sucessiva proposta por KNEPPER e GORMAN (1980),
que lineariza as restricoes e resolve o problema linear com a solucao analitica em
sucessivas iteragoes; () o uso de métodos de PNL, que pode lidar explicitamente
com restri¢oes de igualdade e desigualdade nao-lineares (PRATA et al., 2009). As
duas abordagens conseguem lidar com o problema de ter variaveis nao medidas

u no processo, desde que o modelo tenha observabilidade global.

A abordagem de linearizagao sucessiva é desenvolvida a seguir para permitir
um melhor entendimento da solugao do problema de RD em estado estacionario,
nao linearmente restrito e com variaveis nao medidas. A técnica se baseia no
método desenvolvido para restricoes lineares, que entao se estende para restricoes
nao-lineares. O método se baseia na ideia de que as restricoes sao representadas pela

Equacio (2.61), sem considerar a ocorréncia de inequagoes ou limites nas variaveis.

h(w)=0 (2.61)

w= (2.62)

IS

O primeiro procedimento consiste em linearizar a Equagao (2.61) por expansao
em Série de Taylor em torno do valor estimado. Em geral, o valor medido é usado

como estimativa inicial. As equacoes das restri¢oes linearizadas sao escritas da forma

matricial:
AitAu—) (2.6
=z =u
em que
0%1 0%9 0Zm
ohy Ohy .. Oh
i T ™ P\ 021 0%2 OZm
A=) = | 26)
| 95 0% D2 |
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Ohy  Ohi .. O
ou1 Ous ouy
i N o 1o} o
A =V, h(Zu)=] " ™ "l (2.65)
Ohy  Oh ., Ohg
| ouq Ous ouy 1
V=A% +Au —h(Zu) (2.66)
= =z= —=u— —\= =

Na Equagao (2.63), os vetores b, Z e u representam: o vetor dos coeficientes
lineares das restrigoes linearizadas, o vetor das variaveis medidas e o vetor das
variaveis nao medidas, respectivamente. Nas Equagoes (2.64) e (2.65), m representa
o nimero de variaveis medidas, [ representa o nimero de variaveis nao medidas, k é
o ntimero total de restrigoes e i é a i-ésima iteracao do procedimento de linearizacao

i—1

sucessiva. Entdo, parai =1, 2" = 2z e u=! = u,,..,; Ou seja, para o vetor das

~Zguess?

varidveis medidas a suposicao inicial ¢ o proprio valor medido, enquanto para o vetor
das variaveis nao medidas a suposi¢ao pode ser calculada por balanco, utilizando os
valores medidos nao reconciliados. As matrizes Aé e Au sao as matrizes Jacobianas

em relacao as variaveis medidas e nao medidas, respectivamente.

O problema escrito na forma da Equagao (2.63) impoe o uso de uma estratégia
para eliminar a matriz das variaveis nao medidas. Essa estratégia tem como base
o uso de transformagao ortogonal. CROWE (1986) propds uma elegante estratégia
para decompor as varidveis nao medidas em termos das variaveis medidas usando o
modelo do processo, gerando um sistema linear, que ficou conhecida como Matriz
de Projecao de Crowe. Um outra abordagem alternativa faz o uso da fatoracao
QR das matrizes, dissociando as varidveis nao medidas das variaveis medidas. Este
método de fatoracao QR pode ser usado na abordagem de linearizacoes sucessivas
e, também, para a classificacao de variaveis. Uma matriz éu pode ser fatorada em

matrizes QR na seguinte forma:
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A=QR (2.67)

= 2.69
—u(kxk) gul(kxl) =u2(kxk—1) ( )
R R
— =ul(rxr) =u2(rxl-r)
éu(kxl) - (2-70)

gl (k—rxr) gQ(kfr x1—r)

em que k, [ e r sao o nimero de restricoes, niimero de varidveis nao medidas e o

posto da matriz rank(A ) = rank(R ) = r, respectivamente. ) ¢ uma matriz

u U

—Uu
ortogonal, Eu | € uma matriz triangular superior nao singular de dimensao r e I L€

uma matriz de permutagao, obtida a partir das colunas da matriz [ (D)’ permutadas

para ordenar e classificar as variaveis nao medidas em dois tipos (ROMAGNOLI e
SANCHEZ, 1999). O vetor das variaveis ndo medidas ainda pode ser particionado
em dois subvetores: vetor das varidveis nao medida observaveis u,(,) e vetor

das variaveis nao medidas nao observaveis u,;_, 1)

Uy (rx1)

NIV (2.71)

Un(1—rx1)

Substituindo-se a Equagdo (2.67) na Equagdo (2.63) e, em seguida, pré-

multiplicando-se toda a equacdo por QT = Q7, pois Q7 Au Qu =0 Q Eu =
- u _-u I = u U

I éu = @u, entao se obtém:

gzléiz + éulgl + §u2g2 - gflb (272)
OT Az +gfu{£gfu2/£ T b
—u2=2" - - —u2”
Q" A:=Q" .73

Assim, a restricao do problema passa a ser escrita conforme a Equacao (2.73),

que substituido na Equacao (2.42), resulta na solugao:

-1

(@a) - em

o=

=y (@4) |(€a) v (2a)
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Explicitando u; na Equagdo (2.72), obtém-se a base para estimar a variavel
nao medida e, também, para o procedimento de classificacao de varidveis do modelo

de processo.

w=R1Q bR Q" A:i-R R u (2.75)

A anélise da classificacao de variaveis por fatoracao QR consiste na eliminagao
do vetor u, da Equagao (2.75). Entretanto, a tnica possibilidade de eliminagao do
vetor da equacao é se ele for u, = 0; ou seja, nao podem existir varidveis nao medidas
nao observaveis no sistema. Para isso, a matriz das variaveis nao medidas éu deve
satisfazer as seguintes propriedades (VEVERKA e MADRON, 1997):

r=1=rank(A ) =rank(R

_—u —ul )

(2.76)

R R
éu(kXT:l) _ =ul(rxr) Txl-T) (277)

=1(k—rxr) =2tk=rxl-r)

Dessa forma, todas as varidveis nao medidas sao observaveis e podem ser
estimadas, possibilitando a solucao do problema de RD. A classificacao de variaveis
identifica o nimero minimo de variaveis a serem medidas. Pela ordenacao da matriz
de permutacao, identificam-se e separam-se as varidveis nao observaveis do sistema.
Apos a classificacao das variaveis o sistema pode ser reconciliado com as Equagoes
(2.64), (2.65), (2.66), (2.74) e (2.78) em iteragdes sucessivas.

w=RI1QTb-R QT A2 (2.78)
—ul =1 —ul =£,1=2

O método de linearizagoes sucessivas utiliza as variaveis calculadas e estimadas

a partir da primeira iteracao para atualizar a iteracao seguinte, i = 1,2, ...,

repetindo-se o procedimento até que se atinja o critério de tolerancia desejado.

O método de linearizacao sucessiva também pode ser acoplado com o método
de RD em estado estacionario generalizado para estimadores-M robustos. Assim,
a solucao deste problema de RD robusta e nao linearmente restrita em estado

estacionario pode ser expressa por:
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s {&? (@) |@aw (@74) 1}(k) (@)1

W= (m1ele) - (B a) (2:50)

Entretanto, o procedimento iterativo da linearizacao ocorre tanto na matriz
das restrigoes éé,éﬁ, quanto na matriz de pesos L, oriunda de estimares-M
nao quadraticos (robustos). Com isso, deve-se atentar com a possibilidade de
problemas de convergéncia, pois pode aumenta a dificuldade de convergéncia com
a nao linearidade de modelos de restricao juntamente com a nao convexidade de

estimadores-M robustos.

Estudo de Caso: Medidores de vazao de uma bomba

Um problema simples, porém didatico, pode ser esquematizado em termos de
uma bomba centrifuga e dois medidores de vazao, um posicionado na entrada e outro
posicionado na saida da bomba, como ilustra a Figura 2.7. Para este problema,
admite-se que os medidores tenham precisoes diferentes. A Tabela 2.3 indica as
vazoes que entram e saem da bomba, assim como as variancias dos erros de medida
de cada medidor. O exemplo simula a realidade, observando-se a presenca de erros,
que fazem com que o balanco de massa global nao feche, como indica o residuo da

restricdo (z; — zo = e = 0,5 kmol/s), conforme impde o modelo na Equagdo (2.81).

|

Figura 2.7: Bomba centrifuga (problema estacionario linearmente restrito).

2 =2 =0 (2.81)

Admite-se ainda, que os medidores apresentem correlacao entre si. Assim,

o coeficiente de correlacdo de Pearson, p;;, definido pela Equacao (2.82), deve ser
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Tabela 2.3: Dados do exemplo motivacional - bomba centrifuga

Varidveis/parametros  Valor medido [kmol/s] Variancia [kmol/s]?
Entrada (1) 1,5 (z1) 0,36 (a7)
Saida (2) 2,0 () 0,64 (03)

apresentado. Para este problema, admite-se que a correlagao seja diretamente igual
a P12 = 0, 70.

2 i1 (2 — meani(z;)) (z1; — mean;(z;))

e \/Zle (210 — meam(éi))z\/zll (th T mean; <§j))2

cov(z;, 2,)

_ il R (2.82)
\/var(gi)var(gy)

p

Assim, é possivel também definir as covariancias entre as duas variaveis

medidas:

01y = 05y = pray/ ooz = 0,704/0,36 0,64 = 0,336 [kmol/s]? (2.83)

Desta forma, a matriz das variancias-covariancias X, a matriz das restricoes
A, conforme mostra a Equagao (2.81), e o vetor das variaveis medidas z podem ser

definidas na forma:

0,36 0,336
X= (2.84)

0,336 0,64

sofia] oo

z= (2.86)
Aplicando os dados a Equagao (2.42):

60



1,5
_l’_

IS8
Il

2,0

0,36 0,336 1 [ ] 0,36 0,336 1
1 -1

0,336 0,64 -1 0,336 0,64 -1

: [ 1 -1 } b (2.87)

Entao, os valores reconciliados para este caso sao:

1,5366
(2.88)

o>
I

1,5366

com a restri¢ao satisfeita e = 2; — 25 = 0,000 kmol/s

Assim, o balanco de massa global é respeitado e, ao mesmo tempo, a
probabilidade de ocorréncia daquela medida ser “verdadeira” é maximizada. A
solucao pode ser interpretada graficamente por ter apenas 2 variaveis medidas, como

mostrado na Figura 2.8.

03— A A
= 7,=1.5366

Figura 2.8: Interpretacao grafica da solucao do problema de RD linearmente restrito
proposto no Estudo de Caso 01.
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2.4.2 Reconciliagao de Dados Dinamica

Modelos estacionarios sao bastante tuteis para prever informacoes de um
processo em regime permanente, para projetar equipamentos, para estimar os custos
de um empreendimento, verificar condi¢oes 6timas de operacao e outras aplicacoes
(DOUGLAS, 1988). Entretanto, os processos estdo frequentemente sujeitos a
oscilacoes e pertubacoes por muitos motivos. Para cada pertubacao em uma variével
de entrada do sistema, as variaveis de saida do processo responde dinamicamente
as pertubacoes, podendo apresentar relacoes nao-lineares entre essas variaveis. Por
este motivo, modelos estacionarios sao incapazes de prever as relacoes dinamica

entre essas variaveis do sistema.

A dindmica de um processo pode ser modelada classicamente por sistemas
de equacoes algébrico-diferenciais, ou por equagoes algébricas de recorréncia, apos
discretizacao apropriada. De maneira geral, sistemas dindmicos sao representacoes
matematicas das dependéncias temporais das varidveis de processo, sendo muitas
vezes nao-lineares e contendo parametros e condigoes iniciais desconhecidas.
Modelos dinamicos sao mais representativos do comportamento real do processo
que modelos estacionérios; entretanto, o preco da representatividade matematica
estd usualmente associada ao custo numérico/analitico mais elevado para a
solugdo (BAGAJEWICZ e JIANG, 1997). Portanto, novas técnicas e estratégias
matematicas tém sido propostas para solucionar o problema de Reconciliacao de

Dados Dinamica (RDD) , em que o modelo do processo é dinamico.

Os pioneiros no estudo de RDD foram GERTLER e ALMASY (1973),
usando sistemas lineares dinamicos resultantes de balancos de massa. Filtro de
Kalman (KF) (KALMAN, 1960) foi utilizado por STANLEY e MAH (1977) para
solucionar o problema de RDD com condicoes de estado quasi-estacionario. Os
autores demostraram com sucesso a aplicacao da técnica para reconciliar vazoes e
temperaturas de uma unidade de destilagao de petréleo, utilizando como modelo do

processo equagoes de balanco de massa e energia das correntes.

O KF foi proposto para estimar os estados e a matriz de varidncias-covariancias
de um sistema dinamico linear a partir de uma série temporal de medigoes ruidosas.
O filtro ¢é aplicado a cada passo de tempo, com o novo estado estimado e suas
respectivas variancias-covariancias estimadas, gerando-se novas predicoes para a
proxima iteracao. Portanto, o filtro de Kalman é um estimador que requer apenas
a ultima estimativa, e nao o historico completo do dados, para estimar os estados

de um sistema e avaliar calcular o proximo ponto (KALMAN, 1960).

Entretanto, o KF nao estima bem os estados quando o processo opera
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em regioes significativamente nao-lineares, como na grande maioria dos casos de
engenharia quimica. A linearizacao do sistema pode levar a obtencao das estimativas
imprecisas dos estados. Além disso, o KF é restrito a estimativas dos erros de medida
Normalmente distribuidos, o que pode levar a estimativas imprecisas na presenca de
erros grosseiros (LIEBMAN et al., 1992).

A abordagem de Horizonte Mo6vel (HM) ou janela movel foi introduzida
por KIM et al. (1991) para solucionar um problema de otimiza¢do dindmica com
restricoes algébrico-diferenciais, utilizando PNL e integracao numérica para resolver
o problema de RDD. O estudo de caso foi um reator CSTR adiabatico. Além
de reconciliar as variaveis medidas, alguns parametros do processo também foram

estimados simultaneamente.

LIEBMAN et al. (1992) utilizou uma estratégia para solucionar problemas
de RDEP em sistemas dinamicos nao-lineares com HM. A estratégia consistiu em
utilizar técnica de Programacao Quadratica Sucessiva (SQP) para minimizar o
estimador MQP sujeito as restricoes. Para reduzir o sistema algébrico-diferencial a
um sistema algébrico, os autores discretizaram as equacoes diferenciais por colocacao

ortogonal.

Variantes da abordagem que wutiliza o HM foram estudadas por
ALBUQUERQUE e BIEGLER (1995); entretanto, as maiores diferencas foram
associadas a técnica de reducao do sistema algébrico-diferencial, ja que os autores
utilizaram o método padrao de Runge-Kutta implicito para a discretizacao. Técnicas
baseadas em RNA foram utilizadas para modelar o sistema usando dados historicos.
Com um modelo mais simples, sugere-se que a solucao do problema de RDD
fica menos custosa computacionalmente (PRATA, 2009). Nesta mesma linha
BENQLILOU (2004) reformulou o problema de RDD para usar modelos baseados

em analise de Wavelets, também aplicando a abordagem de HM.

PRATA (2009) desenvolveu um estudo de RDEP utilizando o conceito de HM
e estimadores-M robustos de Welsch, para a deteccao e eliminacao de erros grosseiros
simultaneamente. O caso estudado pelo autor foi um reator de polimerizagao
isotérmico. O autor nao seguiu a abordagem tradicional de reduzir o modelo
diferencial. Para cada iteracao do otimizador, o modelo era solucionado, fazendo
com que os balancos de massa e energia fossem sempre respeitados a cada iteracao.
Para minimizar o estimador robusto, foi utilizado o método estocastico (ndo
deterministico) de PSO, que nao querer o computo de derivadas direcionais e da

um carater mais global para a solugao.

Processos industriais reais que operam em miltiplas condicoes operacionais

estao sujeitos a muitos efeitos, como erros de medi¢ao dos dados, variagoes nao-
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lineares dos parametros do modelo a cada condicao de operacao e diferentes tipos
de erros grosseiros. Todos esses efeitos aumentam a dificuldade de estimar os
parametros do modelo de processo. ZHANG et al. (2014) abordou a influéncia
desses efeitos sobre os problemas RDEP. Os autores propuseram uma metodologia
de RDEP para um sistema de multiplas condicoes operacionais, com o objetivo de
diminuir o impacto desses efeitos sobre os resultados. A metodologia utilizou PCA
para detectar o estado estacionario, analise de agrupamentos para identificar as
diferentes condigoes operacionais e um estimador de Correntropia para solucionar
o problema de RDEP, em diferentes condi¢bes operacionais. A metodologia foi

aplicada a um processo de fracionamento de ar.

ZHANG e CHEN (2015) apresentaram a solu¢do do problema de RD para
um sistema dindmico nao linear juntamente com DMEG. Os autores utilizaram o
estimador de Correntropia para a RD e DMEG. Os autores mostraram que, tanto
para reconciliacao de dados quanto para a estimacao de parametros, o estimador de
Correntropia apresentou bons resultados, apesar da presenca de erros grosseiros.
Um teste de hipoteses (distancias entre as variaveis no tempo) foi usado para
identificar tipos de erros grosseiros especificos de sistemas dinamicos, como bias
e drifts. Utilizaram para o estudo de caso um reator de polimerizacao por radicais
livres de estireno em um processo dindmico. A estratégia proposta diminuiu
consideravelmente a influéncia dos erros grosseiros nos resultados reconciliados e

permitiu classificar com sucesso os tipos de erros grosseiros dos dados medidos.

CAMARA et al. (2017) estudaram varios aspectos dos problemas de RD. Os
aspectos discutido foram: a formulacao do problema, em relacao a presenca ou
nao de pardmetros a serem estimados na funcao objetivo; um teste de hipotese
global baseado na distribuicao X2, com o proposito de indicar que a otimizacao
atingiu o valor minimo satisfatorio; a abordagem da solucao quando técnicas de
PNL sao utilizadas; métodos para estimar gradientes de funcao objetivo; formas de
estimativas iniciais para a variavel reconciliada e algoritmos de otimizagao. Além
disso, os autores apresentaram uma revisao bibliografica de aplicagoes e estudos de

RD em industrias ou com dados reais de processo.

COIMBRA et al. (2017) apresentaram um estudo e aplicacdo de RDD em um
processo de polimerizacao real. Os autores relataram que a RDD permitiu com
sucesso o monitoramento do processo em tempo real, o que levou a entender melhor

o processo de polimerizacao.

DO VALLE et al. (2018) apresentaram uma colegdo de estudos de caso
referéncia para problemas de RD e DMEG. Avaliaram a RD e DMEG em diferentes

tipos de fluxogramas, apresentam os desafios e dificuldades relacionados com o
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problema de RD e DMEG e apresentam um resumo dos principais estudos de casos
referéncia de RD e DMEG.

SU et al. (2019) estudaram um problema de RDD robusta em um processo
piloto industrial farmacéutico de fabricacao de comprimidos. Uma estratégia de
RD foi proposta e avaliada com dados experimentais e em linha com o sistema de
controle. O estimador Welsch foi utilizado para garantir robustez sobre os valores
espurios. A estratégia obteve bom desempenho em reconciliar o peso do comprimido,

garantindo o controle de qualidade do peso do comprimido em produgao piloto.

A abordagem de Horizonte Moével

A abordagem de HM (ou janela moével) pode ser aplicada tanto a problemas
de RDD linearmente restrita quanto a RDD nao linearmente restrita. Um dos
pioneiros no estudo foram LIEBMAN et al. (1992), que tinha como objetivo a
reducao do tamanho do problema de RDD. Os autores fizeram testes com o tamanho
do horizonte mével, chegando a conclusao de que o tamanho da janela é um
parametro que deve ser estimado, pois uma janela com poucos pontos torna o
procedimento mais rapido computacionalmente, embora, janelas pequenas resultem
em respostas oscilatérias e em baixa redundancia temporal. Por outro lado, muita
informacao na janela torna o procedimento muito custoso computacionalmente,

podendo inviabilizar a aplicagao em tempo real.

Com o intuito de diminuir a dimensao do problema de RDD, a técnica de HM
propoe um numero fixo de pontos, representando as medidas no tempo de forma
discreta. O tamanho da janela H é definido como a distancia entre o primeiro ponto
da janela (“o mais antigo” ¢, y) e o ultimo ponto (“o mais recente” t.); ou seja,
a RDD utiliza informacao do passado para reconciliar também o tempo corrente,
representado pelo tltimo ponto da janela. FEntao, para cada variavel medida ¢
no tempo, usa-se uma janela de amostragem com H pontos. Quando uma nova
medida é aferida pela instrumentagao, a janela move 1 ponto, deixando o ponto mais
antigo para tras e incorporando a informacao mais recente. Portanto, o problema
de otimizacao de RDD é resolvido para cada janela; ou seja, para cada medida nova
aferida o problema deve ser resolvido, atualizando-se o ponto mais recente com o
valor reconciliado. A Figura 2.9 exemplifica a abordagem de HM para uma variavel

genérica.
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Figura 2.9: A abordagem de Horizonte Maével.

RD dinAmica nao linearmente restrita

A maioria dos modelos dinamicos de processos é representada por sistemas
algébrico-diferenciais (lineares ou ndo), com inequagoes que limitam as variaveis e
com parametros a serem estimados. O problema pode ser escrito como descrito
nas Equagoes (2.9) a (2.12). Por outro lado, o estimador utilizado para modelar a
distribuicao dos erros de medida pode ser o tradicional MQP ou os estimadores-M
robustos. De maneira geral, esses estimadores apresentam parametros que devem
ser sintonizados (estimados a priori ou simultaneamente), para prover um ajuste

robusto. Com isso, a funcao objetivo pode ser escrita na forma mais abrangente da
Equacao (2.8).

O problema de RDD nao linearmente restrito pode ser solucionado
classicamente por 3 estratégias (PRATA, 2009): Filtro de Kalman Extendido (EKF),
RNA e PNL. O EKF é a versao do KF para sistemas nao-lineares, que utiliza
discretizacao linearizada do modelo dinamico e resolve o problema também de forma
recursiva. O procedimento é mais rapido computacionalmente, porém a solucao
obtida é apenas uma aproximacao do problema, pois a técnica s6 atinge o ponto
de 6timo quando o modelo de medida e de transicao de estado sao ambos lineares.
Além disso, EKF pode apresentar divergéncia nas estimativas, se a estimativa inicial

do estado for errada ou se o modelo de processo for incorreto (CHUI et al., 1999).

O uso de RNA tem a vantagem de nao usar sistemas de equagoes diferenciais
para representar o processo, evitando linearizacao e discretizacao de modelos,

fazendo com que a solucao do problema de RDD seja computacionalmente mais
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rapida. Entretanto, o modelo obtido por treinamento da RNA deve ser feito «
priori. Por isso, para casos em que multiplas variacoes, pertubacoes e oscilagoes nas
condigoOes operacionais sao possiveis, a estratégia de RNA pode ser muito ineficiente
(ANDRADE, 2004).

A estratégia de PNL é muito mais abrangente quando aplicada aos problemas
de RDD; entretanto, pode apresentar mais dificuldades em aplicagoes em tempo
real devido ao custo computacional mais elevado em relagao as demais estratégias.
Por outro lado, a utilizagao de modelos dinamicos fenomenolégicos pode dar maior
precisao e representar melhor a realidade do processo quimico. O problema de RDD
nao linearmente restrito pode ser usualmente resolvido por 3 técnicas diferentes de
PNL (PRATA, 2009): linearizagao sucessiva, solucao sequencial e solugao

simultanea.

Na linearizacao sucessiva, como o nome diz, o sistema ¢ linearizado
e solucionado como um problema de RD estacionaria nao linearmente restrita.
Entretanto, é preciso aproximar o problema dinamico para um sistema de equacoes
algébricas. Admite-se que o termo derivativo temporal pode ser substituido pela
discretizacao da variavel do processo, gerando um sistema de equagoes algébricas
nao-lineares. Dessa forma, reconciliar as variaveis medidas em cada ponto no tempo
acaba sendo similar a reconciliar a média dessas varidveis medidas. BENQLILOU
(2004) chamou essa metodologia de Média Movel e Reconciliagdo de Dados em
Estado Estacionario. Para contornar a existéncia de inequagoes e limites nas
variaveis, alguns autores utilizam fungoes penalidade para limitar a regiao de busca
na otimizacao (LIEBMAN, 1991).

A solugao sequencial, conhecida também como algoritmo de otimizacao
feasible path, nao lineariza nem reduz as equacoes diferenciais a sistemas algébricos.
Entao, as restricoes (o ponto de partida requer estimativas de condigdes iniciais e
parametros do modelo) e a Fobj s@o resolvidas em sequéncia, repetindo os passos
iterativos do algoritmo de otimizagao até convergéncia. Garantindo assim, que
as restricoes sejam sempre satisfeitas. O sistema algébrico-diferencial deve ser
sempre resolvido em uma camada interna de programacao com um método de
integragao numeérica sempre que o algoritmo de otimizacao, em uma camada externa
de programacao, requerer o cilculo do modelo para avaliar a Fobj. Isso pode resultar
em esforco computacional elevado, pois o método numérico de integracao é repedido

todas as vezes que o otimizador executar os passos de iteracao.

Algumas vantagens do procedimento sao que o modelo fica mais preciso e
flexivel a mudancas de condigoes operacionais, sendo as restricoes do problema

sempre respeitadas. Por outro lado, pode perder velocidade computacional devido
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ao esforco do algoritmo de otimizagao, que depende de alguns fatores relacionados
ao problema de RDD, como relatado por CAMARA et al. (2017). A despeito disso,
PRATA et al. (2010) utilizaram esta técnica para solucionar um problema de RD
robusta dinamica nao linear e conseguiram implementar o método on-line em um
sistema real de polimerizagdo. CHEN et al. (1998), OLIVEIRA JR. (2006), DE
JESUS (2011), CAMARA et al. (2017) e COIMBRA et al. (2017) também utilizaram
a solugao sequencial para resolver o problema de RDD nao linearmente restrito. O

esquema da solucao sequencial estd ilustrado pela Figura 2.10.

Estimativa inicial:
variaveis independentes
variaveis de estado e ]
parametros

Convergiu

Variaveis reconciliadas:

G- var. de entrada e
: Sistema de equagdes ‘ var. de saida.
algébrico-diferenciais VI TR T
Var. de estado e
Var. de saida.
Otimizador Var. de entrada Var. de saida
medida medida

i_ Valorda fungdo __ Funcdo objetivo
objetivo (estimador-M)

Figura 2.10: Esquema de solucao sequencial para problemas de RDD nao
linearmente restrito pela abordagem de HM.

A solugao simultanea, conhecida também como algoritmo de otimizacao
infeasible path, é uma técnica bastante utilizada para solucionar problemas de
RDD néo linearmente restrita. LIEBMAN (1991), ALBUQUERQUE e BIEGLER
(1995) e ARORA e BIEGLER (2004) utilizaram esta técnica para resolver diferentes
problemas de RDD. A solucao consiste em reduzir o modelo algébrico-diferencial a
um sistema algébrico por meio de discretizagao com de técnicas como colocagao
ortogonal, aproximacao de Euler de primeira ordem ou Runge-Kutta implicito
(BENQLILOU, 2004). Assim, torna-se possivel usar o sistema algébrico nao
linear para aplicar métodos de solugao similares aos de RD estacionaria nao
linearmente restrita. Os métodos de solucao de RD estacionaria nao linear sao os
mesmos que resultam em problema de otimizacao nao linear, incluindo linearizacoes
sucessivas, algoritmos de otimizacdo baseados em gradientes e SQP. A vantagem
desta técnica ¢ que ela elimina as iniimeras integracoes numéricas das equagoes

diferenciais, pois tanto as restricoes quanto a minimizacao da Fobj convergem
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simultaneamente (LIEBMAN, 1991). Isso quer dizer que, durante o processo de
otimizacao, as restricoes nao sao obedecidas, apenas quando convergem. Por outro
lado, a discretizacao aumenta muito a dimensao do problema de otimizacao, o que
pode tornar o esfor¢co computacional maior que no método sequencial (CAMARA
et al., 2017). Outra desvantagem é que o desempenho de técnicas baseadas em
discretizacao depende da selecao do tempo de integracao. Na pratica, o tempo de
amostragem para obter dados de medigao é relativamente maior do que o tempo de
integragao, o que viabiliza a técnica de solugao sequencial (BENQLILOU, 2004). No
entanto, a representacao do modelo pode ser muito inferior que a obtida no método
sequencial, em fun¢ao da necessidade de usar maiores intervalos de integracao para

implementar a estratégia.

Formulacao matematica da RDD robusta nao linearmente restrita

Este problema tem a mesma formulacao generalizada ja descrita pelas
Equagoes (2.8) a (2.12). Entretanto, deve-se estender a formulagdo da funcdo
objetivo para estimadores-M robustos, como proposto por HUBER (1964), com
a inclusao da abordagem de horizonte moével, Equacao (2.89). Assim, o problema de
Reconcilia¢do de Dados Dinamica Robusta (RDDR) pode apresentar a formulacdo
completa das Equagbes (2.90) a (2.92).

min Z Z/)r (M) Z%ig Z Zpr(fti) (2.89)

20) S ", il L) f—te—ty i=1
sujeito a:
dz(t, 0 . X
j[ éii;‘)z@,ﬁ),a(t,ﬁ)] =0 (2.90)
b [2(t.0),u(t,0)] = 0 (2.01)
g |2(t.0),u(t.0)] >0 (2.92)

em que p, é o valor escalar do estimador estimador-M robusto; z(t,é) é o vetor das
varidveis reconciliadas; z(t) é o vetor das variaveis medidas; u(t,0) é o vetor das
variaveis estimadas nao medidas; § & o vetor dos parametros estimados do modelo;
0; ¢ o desvio-padrao da medigao da variavel i; &; ¢ o erro padronizado da variavel ¢
no tempo t; t. ¢ o tempo corrente de amostragem da janela movel; ty é o primeiro
tempo de amostragem (ou o mais antigo) da janela movel; H é o tamanho da janela

movel; NV é o niimero de variaveis medidas; f() é o vetor das equagdes diferenciais;
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h() & o vetor das equacoes algébricas e g() é o vetor das inequagdes algébricas.

Formulacao matematica da RDD com erro do modelo

Embora as abordagens para solucionar o problema DDR formulado pelas
Equacoes (2.90) a (2.92) tenham sido bem estabelecidas na literatura. Conforme
BAI e THIBAULT (2010) estratégias de solugdes de RDD sofrem de varias

deficiéncias, notavelmente:

1. Admite que o modelo representa perfeitamente a dindimica de um processo e os
dados reconciliados devem satisfazem perfeitamente essas restricoes impostas.
Entretanto nenhum modelo matematico representa perfeitamente uma planta
e modelos apresentam sempre algum grau de incerteza. Portanto, dados
reconciliados devem ser obtidos considerando simultaneamente os erros de

medida e do modelo;

2. Modelos de primeiro principio, como taxa de reacdo e equacoes
termodinamicas, foram usados como restri¢oes na reconciliacao de medicoes
(LIEBMAN et al., 1992). Infelizmente, esses modelos fenomenologicos
raramente estao disponiveis na pratica em fébricas de produtos quimicos.
Consequentemente, a dificuldade de obtencao de tais modelos fenomenologicos
¢ um fator que tem impedido o uso do RDD para uma ampla gama de

aplicagoes;

3. O algoritmo RDD requer manipulacoes matematicas complexas e sofisticadas.
Como resultado, os calculos online para resolver iterativamente o problema
de otimizagao nao linear para reconciliacao dinamica de dados podem ser

significativos.

Portanto, visando superar algumas dessas dificuldades MAKNI et al. (1995)
e HODOUIN e MAKNI (1996) modificaram o algoritmo de reconciliacdo de dados
de restricoes em estado estacionaria para realizar em tempo real, considerando o
processo dindmico. Assim, a Equacao (2.90) passa a ser tratada com incertezas,
S Z,u] = §, onde o vetor § representa a imprecisao residual estimada do modelo.
Com essa modificacao o problema de reconciliacao de dados passa a tratar tanto os
erros dos dados medidos quanto os erros das equacoes de restricoes, simultaneamente
e de forma consistente dentro da fungao objetivo. Segundo BAI et al. (2005) para
um problema de RD néo robusta (MQP) e um sistema discretamente amostrado, em
cada tempo de amostragem ¢, a Equacao (2.89), consequentemente, pode ser escrita

CO1No:
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min.J (2 u) = (2, — Zt)Té_l (2 —2) + zT 24, ] 2_1i 2w (2.93)

Z¢
sujeito a:

92w >0 (2.94)

onde €2 é a matriz de covariancias dos erros randémicos do modelo, sendo o erro

admitido como normalmente distribuido, ou seja, f[2,,1,] =, ~ N (0,2).

Segundo BAI e THIBAULT (2010) o problema formulado pelas Equagoes
(2.93) e (2.94) pode ser chamada de Reconciliacio de Dados de Conjunto
Unico (Single Set Data Reconciliation - SSDR), porque apenas um conjunto
amostral é reconciliado em um instante de tempo. A estratégia SSDR pode ser
aplicada utilizando modelos empiricos ou modelos fenomenologicos, com variaveis
medidas e nao medidas. Entretanto, a classificacdo de variaveis deve satisfazer a

observabilidade do sistema.

Essa estratégia pode ser estendida para a estratégia de média movel,
adicionando informacoes passadas da série temporal para reduzir o nivel de ruido.
Portanto, a estratégia SSDR em conjunto com média moével é conhecida como
Reconciliacao de Dados de Horizonte Movel (Moving Window Data Reconciliation -
MWDR) (BAI et al., 2005). A formulacao dessa estratégia pode ser escrita como:

H-1
. ~ AN\ - ~ N — ~
minJ (Zu) =D [ (zeoe = 20) E7 (2 — 2) + 7 o] Q7 (2w
- k=0
(2.95)
sujeito a:
92w >0 (2.96)

onde H é o tamanho da janela da série temporal mais recente. A estratégia MWDR
considera que o processo esteja em regime estacionario dentro da janela amostral, o
que significa que o tamanho da janela deve ser considerado um parametro de ajuste
da estratégia. Quanto maior a parametro H maior seré o “amortecimento” dos ruidos
da série temporal, por outro lado, o atraso na resposta do sistema dinamico sera
maior. Outra observagao é sobre a variancia do erro do modelo, pois se o erro do
modelo for significativamente maior que o erro de medigao, ou seja, a diagonal da

matriz {2 for de nimeros muito elevados, a estratégia MWDR passa a se comportar
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como um simples filtro de média moével (BAI e THIBAULT, 2010).

Analise da RDD com erro do modelo

Para analisarmos a relacao entre o erro de medicao e o erro do modelo, devemos
apresentar a solu¢ao de um problema mais simples de RDD com erro de modelo.
Essa estratégia ¢ conhecida como “Algoritmo de RDD baseado em predicao-corre¢ao”
e apresentada por BAI et al. (2006). A solucdo analitica desse problema é viavel,
porém o modelo preditivo deve ser linear. Portanto, admite que o modelo de predicao

o I .
Z; pode ser expresso com adi¢ao de um ruido na forma:

i: =z, — 9, (2-97)
onde 9, representa o vetor do erro do modelo de predigao, o que pode ser uma fungao
complexa de varios fatores, como a estrutura de modelo incorreta, incerteza dos
parametros do modelo e incerteza das variaveis de entrada do modelo. Entretanto,
para simplificar, admite-se que 0, ~ N (Q, g) Assim, o problema para a melhor
estimativa de z, é ponderado simultaneamente pelo o erro dos dados medidos e do
erro do modelo de predigao. Utilizando a formula de Bayes (BOX e TIAO, 2011)

nos dados medidos, como na Equacao (2.98).

x| z) o< Lz | 2) f () (2.98)

onde f (z, | z,) é a distribui¢do de z, a posteriori, condicionado ao dado medido z;
L(z,|z,) ¢ a Fungado de Verossimilhanca apresentada na Equagao (2.17) e f (z,) &
a distribuic¢ao a priori, o que expressa o conhecimento prévio sobre z,, antes mesmo

de ter os dados.

Agora, devemos aplicar novamente a formula de Bayes na outra informacao

independente de z,, representada pelo modelo preditivo zj.

Flay | &, 20) o< Ly [ 27) f (2 | 2¢) o< L(zy | 27) L(2y | 24) f () (2.99)

onde f(z,|Zy,z) representa o conhecimento a posteriori de z,, condicionado
simultaneamente em z, e ;. Baseado nessas suposicoes e aplicando a Funcao de

Verossimilhanca na informacao do modelo preditivo, temos que:
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1

- 1 4% T -1 (4%
(2m)M7? |12 oxp | =5 (& —z,) Q7 (2 — ) (2.100)

Lz |37) = (@

Além disso, devemos admitir inicialmente que a informacao a priori de z, é
desconhecida, ou seja, f(x,) é uma constante por toda a faixa de x,. Assim, a

distribuicao a posteriori é expressa por:

[l | 27,2) =

]{3 1 T _ ~ T — A~
— ez —2) = (2 -y + (& —z) Q7 (& -
20 (172 exp{ 5 [(zt ) X (2 —x) + (& —z) @ (& zt)]}

(2.101)

onde k é uma constante. O que indica que a maximizagao da Equagao (2.101) é a
melhor estimativa do valor verdadeiro da variavel aleatoria de processo. Com isso, a
maximizagao da Equacao (2.101) é equivalente a minimizar o argumento positivo do

termo exponencial, e é conhecida como estimador de mazimum a posteriori (MAP).

O estimador MAP denotado por z, é obtido minimizando o termo:

JE) =5 -2 B -2+ @ -2)" Q7 @ -2)  (2102)

N | —

Aplicando a derivada parcial na Equagao (2.102) em respeito a Z, e igualando

a zero, temos que:

oJ 1 .__ . 1k
5 5 -2+ (@ -4 =0 (2.103)
=t

Isolando Z, de Equagao (2.103), temos que:

L=(E1+27) T (@A)
L=Ero ) 'z (@) e (2.104)

Adicionando e subtraindo o termo (X' +g_1)71 ¥7'2; do lado direito da
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Equacdo (2.104), temos que:

B (@) 2 e @ ) @ e ) g
L=+ ) 'Syt - (E ) sy

=8+ +27") ' E (2 - &)

Zy =27 + K (2, — 1) (2.105)

onde 2z, é o vetor da melhor estimativa de z,, ou seja, o vetor das varidveis
reconciliadas das medidas brutas z,; 2; ¢ o vetor de predi¢do por modelo de z,,
ou seja, predicao um passo a frente do tempo t — 1; K = (;‘1 +g_1)71§—1 =
(£+E:Q’1)_l no qual X é a matriz de covariancias dos erros de medigao e 2 é a

matriz de covariancias dos erros de predicao do modelo.

A Equagdo (2.105) representa o Algoritmo de RDD baseado em predigao-
correc¢ao, indicando que a variavel reconciliada 2, ¢ formada por duas informagoes: o
valor predito pelo modelo & e a correcao do valor medido K (z, — 7). K representa
o ganho da RDD baseado em corretor-preditor, ponderando simultaneamente os

erros de medicao e erros de predicao do modelo na variavel reconciliada.

Analisando o termo de ganho da RDD, podemos observar que quando o erro
de medicao ¢ significantemente maior que o erro de predi¢ao do modelo, ¥ > Q,
K tende a valores muito pequenos. Consequentemente, os valores reconciliados se
aproximam dos valores preditos pelo modelo, 2, — Z;. Por outro lado, quando o erro
de predigao do modelo ¢é significantemente maior que o erro de medigao, 2 > 3, K
tende a I, e como consequeéncia, o valor reconciliado se aproxima do valor medido,

2 = 2

O erro da reconciliagao para este problema é dado pela Equacao (2.106).

v, =2 -z (2.106)

Substituindo a Equacao (2.105) na Equagdo (2.106) e usando as Equagoes
(2.13) e (2.97), resulta em:

7, =Ke, + (I-K)§, (2.107)



Aplicando o operador esperanga em ambos os lados da Equagao (2.107), temos

que:

Bly]=KBE]+(L-K)BES, 2.108)

Entretanto, E[g,] =0e E[0,] =0, logo E [Zt] = 0. O que significa que a RDD

baseado em corretor-preditor é um estimador imparcial.

A matriz de covariancias sobre os erros de reconciliacao da RDD é dado pela
aplicacao do operador covariancias sob re a Equacao(2.107). Além disso, como os
erros sao independentes, a matriz de covariancia entre os erros descorrelacionados

serd nula, E [gtétT] =E [0,]] = 0. Com isso, temos que:

cov[jt]—[ ] B{[Ke + (1~ K) 8] [Ke+ (L-K) 4]}

E{[th K) [g 5T[ K)”
0

E|Keel K™+ Ked' (I-K)' + (1- KfKT (I-K)ooT (I-K)"

cov [1,] = KB [=el] K7 + (I - K)E[5,5]] (L~ K)" (2.100)
Substituindo E [g,e] | = X, E[§,6] | = Qe K =X 'Y " na Equagao (2.109),
onde éil = (éfl +Qil) = 2({—1—;712)_1 = (i—l—E:*l) P 1 & simétrica

como X e £2, temos que:
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—o-X"2'0-0-(I+20")'Q

I
I
|
B

L
_|_
2
g
—
I
I
|
=
I~
||
|
||
|

cov [L] =cov [z = (§_1 +Q7N" (2.110)

A Equacdo (2.110) mostra que a matriz de covaridncias dos erros de
reconciliagio da RDD ¢ fungao de X e £2. De fato, X e £ sao matrizes simétrica
positiva definida, com os elementos de cov [Zt] menores que os elementos de X
e 2. Isso significa que a combinagdao das incertezas do erro de medigdo mais o
erro de predicao do modelo, resulta no erro de reconciliacao mais preciso do que os
erros dessas incertezas individualmente. Importante lembrar que o erro admitido
da predicao do modelo é um ruido branco Gaussiano. Entretanto, essa suposi¢cao
estatistica nao se aplica aos problemas reais, pois na pratica o calculo da estimativa
dessa matriz de covariancias £ é complexo. Consequentemente, os elementos de
2 sdo usualmente tratado como parametros de sintonia. As Figuras 2.11 e 2.12

ilustram o conceito e analise dos erros da RDD baseado em corretor-preditor.
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Figura 2.11: Conceito Algoritmo da RDD baseado em predigao-corre¢io
Fonte: Adaptado de BAT e THIBAULT (2010).

~x | Predito

Reconciliado - zt

Figura 2.12: Relacao entre os erros de medicao, de predicao e o valor reconciliado
Fonte: Adaptado de BAT e THIBAULT (2010).
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RDD em colunas de destilacao

Os pioneiros em problemas de RD nao linearmente restrita para modelos de
coluna de destilacao foram NOORAII e ROMAGNOLI (1998). Neste trabalho,
os autores implementaram um sistema de controle distribuido em uma coluna
de destilacao em escala piloto, com deteccao, identificagdo e estimacao de erros
grosseiros, reconciliacao de dados estacionaria, simulacao, modificacao da eficiéncia
e otimizacao do set-point. O problema de otimizacao nao linear gerado pelo modelo
utilizado (balan¢o de massa, energia e componente da coluna) foi resolvido pelo
pacote de otimizagao GAMS. O modelo utilizado na simulagao e a otimizacao do set-
point foram implementados no simulador PROCESS. Para o controle do processo,

detalhes mais rigorosos foram simulados no simulador dinamico SPEEDUP.

SODERSTROM et al. (2000) implementaram a RDD em uma planta quimica
da ExxonMobil, utilizando um sistema algébrico-diferencial para modelar os
balancos de massa nos equipamentos do processo. Os autores utilizaram a
abordagem de HM com tempo de amostragem de 2 minutos e horizonte de tamanho
de 60 minutos. O sistema algébrico-diferencial foi convertido em equacoes algébricas
por colocacao ortogonal em elementos finitos, de maneira que os autores utilizaram a
técnica de solucao simultanea. O problema de otimizacao nao linear foi solucionado
pelo sistema de otimizagao NOVA, um otimizador comercial que utiliza o algoritmo

SQP de otimizacao.

BAI et al. (2006) compararam RDD com KF em uma coluna de destila¢ao
binaria, utilizando modelo dinamico de coluna (balango de massa e energia,
equilibrio-liquido-vapor e comportamento hidraulico dos pratos), além de 4 controles
proporcional-integral (PI). BAI et al. (2007b) desenvolveram um algoritmo para
fazer correcoes simultanea de erros tipo bias em conjunto com RDD, utilizando
a mesma coluna do trabalho anterior. BAI et al. (2007a) examinaram o impacto
da estrutura do modelo dindmico de uma coluna no desempenho da RDD. Modelo

linear e modelo empirico baseado em rede neural foram utilizados em conjunto com
a técnica de RDD.

FARZI et al. (2008) desenvolveram um software de RDD com a arquitetura de
programacao orientada a objeto. Os autores exemplificam com dois casos: EKF e
rede neural foram utilizados na RDD de uma coluna binaria. FARZI et al. (2009)
utilizam EKF na RDD e exemplificam com dois casos: coluna de destilagdo com

medidas de temperatura e CSTR com medidas de concentracao.

NICHOLSON et al. (2014) utilizaram para reduzir o tempo computacional a
Estimacao de Horizonte Mével (MHE) de passo avangado (asMHE) como técnica
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de Estimagao de Estados Dinamica (EED), problema muito parecido com RDD.
Os autores utilizaram estimadores robustos Fair e Hampel para amenizar os erros
grosseiros. O método de otimizacao TPOPT foi utilizado para resolver o problema
de “RDD”. Modelo rigoroso de coluna foi utilizado e discretizado no tempo, gerando
um sistema algébrico nao linear, resultando em abordagem simultanea, e utilizaram

as temperaturas e liquidos holdup como medida.

VALLURU et al. (2016) utilizaram o método de MHE em conjunto com EKF
para EED “RDD”. O sistema estudado pelos autores foi uma coluna de destilagao
reativa. Os autores compararam 3 opgoes de tamanho do HM (H = 5, 10 e 20
pontos) com o custo computacional e o desempenho da RDD, concluindo que janela

de H = 10 pontos se saiu com o melhor custo/desempenho.

2.5 Comentarios Finais

Com base no que foi descrito, observa-se que a aplicacao de RD tem um
grande potencial em monitorar os dados de maneira confiavel, detectar falhas e
possivelmente reduzir gastos energéticos em processos de separagao, principalmente
quando aplicada juntamente com a técnica de RTO, ja que se trata de equipamentos
amplamente utilizados e em muitos casos demandando uma energia extremamente
alta. FEntretanto, h4 uma escassez no estudo de RDD aplicada em colunas de
destilacao e separacao de C'O, por membrana, principalmente no uso de abordagem
de solucao sequencial. Além disso, nao foi encontrado estudo de RDD em colunas de
destilagao com o uso de modelos reduzidos juntamente com estimadores-M robustos
e, estudos de RD em processo de separagao por membrana aplicado em linha e em

tempo real.

Portanto, é observado que existe um espaco na literatura para pesquisar e
desenvolver novas metodologias de RD e RDD nao linearmente restrita, com foco
no processo de separacao. Dessa forma, a tese apresenta um estudo aplicando
um modelo preditivo de séries temporais em problemas de RDD, em coluna de
destilacao para deteccdo e eliminacao simultanea dos erros grosseiros. Além disso,
apresenta um estudo aplicando modelo de reducao de ordem para coluna de
destilacao, utilizando a técnica de solucao sequencial com algoritmos de otimizacao
deterministicos e estocasticos para solucionar o problema de RDD nao-linear. Outro
estudo inovador esta apresentado no Apéndice A, que trata do monitoramento em
tempo real de um sistema de separacao por membrana, o qual utiliza estratégias de
RD e deteccao de erros grosseiros para analisar e diagnosticar o processo em tempo

real.
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Capitulo 3

Estatistica Robusta

“A teoria da probabilidade ¢é, no fundo, nada mais do que o senso
comum reduzido ao cdlculo. O peso da evidéncia de uma afirmagao

extraordindria deve ser proporcional a sua estranheza.”

Pierre Simon de Laplace (1749 — 1827)

Este capitulo tem como objetivo apresentar um panorama sobre a Estatistica
Robusta, focando principalmente nos estimadores-M robustos — generalizacoes de
um estimador de Maxima Verossimilhanca — e suas caracteristicas. Sao ilustrados 7
estimadores-M, incluindo os estimadores de Correntropia, até entao nunca aplicados
a problemas de colunas de destilacao, além do tradicional estimador de Minimos
Quadrados Ponderados (MQP), resultante da hipotese de que os erros de medicao
seguem uma distribui¢cao Normal. Por fim, sdo apresentados os critérios alternativos
para deteccao de valores espirios, incluindo aqueles que utilizam a forma da curva
do estimador, e critérios de avaliacao de desempenho para problemas de regressao,

incluindo valores esptrios.

3.1 Contextualizacao

Uma ferramenta estatistica amplamente utilizada em quase todas as areas
de conhecimento, quando se busca ajustar um modelo matemético a um conjunto
de dados experimentais, é a Anélise de Regressao. O termo “Analise de Regressao”
usualmente inclui os problemas de Reconciliacao de Dados, Estimacgao de Parametros

ou ambos em conjunto. Embora virios métodos possam ser usados para obter
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o valor estatisticamente consistente das variaveis e estimar os parametros de um
modelo matematico, o método dos minimos quadrados ponderados, proveniente
da distribuicao Normal, é utilizado na maioria das vezes por causa de sua ampla
aceitacao, propriedades estatisticas elegantes e facilidade de calculo. Os principais

motivos para utilizagdo da distribui¢do Normal sao (BARD, 1974):

e apresenta um comportamento proximo ao de muitas medidas experimentais;

e com o aumento do niimero de dados medidos, muitas distribui¢oes aproximam-

se da distribui¢do Normal (Teorema do Limite Central);

e simplicidade, ja que utiliza apenas dois parametros de sintonia: a média e a

variancia;

e facil tratamento matematico, por ser simétrica em torno da média e ser

convexa, o que facilita o ajuste da distribuicao aos dados experimentais.

A adocao de técnicas de minimos quadrados ponderados foi considerada por
muitos como a melhor abordagem para o problema de regressio (REY, 1983).
Entretanto, esse método classico e popular depende de uma série de pressupostos
que sao muitas vezes irreais ou nao aceitaveis. A suposicao da distribuicao Normal
pode ser severamente violada se um ou mais valores espurios (outliers) estiverem
presentes no conjunto de dados medidos, mesmo que a maioria dos dados esteja
em conformidade com uma distribuicdo Normal, resultando em estimativas ruins ou
desviadas para as variaveis e parametros, conforme apresentado por TUKEY (1960).
Esse autor mostrou que muitos estimadores que tém um desempenho 6timo para
dados amostrados a partir de uma distribuicao Normal apresentam desempenho
ruim se pequenas alteragoes sao feitas na distribuicdo (contaminacao). Ressalta-
se que inferéncias estatisticas sao sempre baseadas em observacgoes parciais de um
fenomeno real (cuja realidade é sempre desconhecida, pois nunca é possivel se obter
infinitas observagoes). Portanto, sempre havera duvidas quanto ao modelo mais
adequado para representar a curva de distribuicao probabilistica atribuida as finitas
observacoes da realidade desconhecida. Logo, o estimador de minimos quadrados
ponderados pode ser excessivamente sensivel a pequenas incertezas sobre as hipoteses
idealizadas usualmente admitidas (TUKEY, 1960).

Na década de 1960, trés trabalhos foram de suma importancia para o
desenvolvimento de um novo campo da estatistica mateméatica chamada de
estatistica robusta (HAMPEL, 1968; HUBER, 1964; TUKEY, 1960). O termo
“robustez”, de modo qualitativo, pode ser entendido como ‘“insensibilidade para

pequenas diferencas em relacao as hipoteses idealizadas”, para as quais o estimador
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¢ otimizado (HUBER e RONCHETTI, 2009). A palavra “pequena” pode ter
duas interpretacoes diferentes: pode ser entendida como um ntmero pequeno
de diferencas consideraveis (valores espturios) ou como um nimero apreciavel de
diferencas pequenas (distribuicdo ndo-Normal) (PRATA, 2009). A estatistica
robusta visa a corrigir métodos estatisticos convencionais, de forma a melhorar
a representacao da curva de distribuicao de probabilidade com valores esptrios
presentes, suavizando ou eliminando pequenos desvios existente no modelo
estocéstico classico. Os estimadores robustos sao ferramentas de crescente potencial
para uso em problemas de regressao de dados laboratoriais ou industriais (estimacao
de parametros, reconciliagdo de dados, ou ambos conjuntamente), em que hipoteses
idealizadas sao violadas, pois estes estimadores sao capazes de ignorar valores

atipicos (valores espiirios) por conta da estrutura matematica PRATA et al. (2008a).

Conforme descrito por PRATA (2009), as trés principais classes de estimadores

robustos existentes sao:

e Estimadores-L (combinagoes lineares de observagoes de ordem);
e Estimadores-R (estimador baseado no ranqueamento dos residuos);

e Estimadores-M (generalizagoes de estimadores de Maxima Verossimilhanga).

PRATA (2009) ainda comenta sobre a existéncia de outras classes de
estimadores robustos (D, S, 7, CM, GM, GS, MM, RM, LMS, L e TS), embora

estes estimadores nao constituam o escopo do presente trabalho.

Os estimadores-L geralmente sao estatisticas extremamente simples e robustas,
como por exemplo a mediana da amostra e média aparada-a (a-trimmed mean).
Astronomos do antigo Egito e de Roma ja descartavam dados extremos para calcular
a média das observacoes, o que indica que foram os primeiros a usarem o estimador-
L a-trimmed mean (VICHARE, 1993). Os estimadores-R envolvem a classifica¢do
de residuos. A classificacao de uma amostra ¢ um mapeamento de n niimeros reais,
admitindo uma ordenacao dos dados. Assim, o célculo dos pesos e interpretacoes sao
facilitadas e geralmente resistem a valores discrepantes. Os estimadores-L e -R sao,
portanto, tteis em estatisticas robustas, como estatistica descritiva, em educacao
estatistica e quando o computo do problema é muito custoso. Os estimadores-L e
-R desempenham um papel fundamental em muitas abordagens na estatistica nao-
paramétrica. No entanto, na atualidade estimadores-M sao preferidos, embora sejam
computacionalmente mais custosos (HUBER, 1981; JURECKOVA, 1984).

Segundo SARRUF (2014), a estatistica robusta vem sendo aplicada em

diversos campos, tais como astronomia; econometria; financas; processamento de
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imagens; engenharia elétrica; engenharia mecanica; engenharia quimica (OZYURT
e PIKE, 2004); engenharia petroquimica (PRATA et al., 2010); engenharia nuclear
(VALDETARO e SCHIRRU, 2011), dentre outros. Vale ressaltar que os métodos
robustos para regressao ainda nao sao extensamente utilizados, quando comparados
aos métodos nao robustos convencionais. Varias razoes podem ajudar a explicar a

nao popularidade dos métodos robustos:

e para muitos estimadores robustos, e mais especificamente aqueles classificados
como “descendentes” (redescending), existe a necessidade de métodos de usar

otimizacao do tipo global, uma vez que a estrutura do problema ¢ nao convexa

(BASELGA, 2007);

e alguns pacotes computacionais comerciais populares nao apresentam
estimadores robustos como op¢oes (STROMBERG et al., 2004);

e a dificuldade computacional aumenta com o uso de estimadores
diferencialmente descontinuos, especialmente aqueles classificados como
hard redescending, cuja segunda derivada é uma funcao descontinua dos
parametros e varidveis analisadas, o que dificulta o uso de métodos

deterministicos baseados em derivadas para otimizacdo (PRATA, 2009).

3.2 Desenvolvimento de estimadores-M robustos

A classe de estimadores robustos mais importante para o campo de retificacao
de dados, segundo descrito por ALBUQUERQUE e BIEGLER (1995), OZYURT e
PIKE (2004) e PRATA et al. (2010), é a classe de estimadores-M, que compreende
generalizacoes de estimadores de Maxima Verossimilhanca. Conforme descrito
por PRATA (2009), a classe de estimadores-M compreende a grande maioria dos

estimadores robustos utilizados no campo de retificacao de dados.

3.2.1 Formulacao de Maxima Verossimilhanga para
Estimadores-M Robustos

Fisher introduziu a formulagao de Méaxima Verossimilhan¢a (ALDRICH et al.,
1997), procedimento mais utilizado para obter estimadores em problemas de
regressdo de dados amostrais (experimentais, laboratoriais ou industriais). Para
tanto, considere uma amostragem e uma variavel aleatoria discreta z;, relacionada a

essa amostragem, com FDP f;. Se os dados nao estao correlacionados (ou seja, sao
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independentes, de forma que a matriz de covariancias é diagonal) e distribuidos
segundo uma mesma distribuicao, a FDP conjunta f pode ser obtida como o
produto das fungoes de probabilidade individuais f;. Assim, a estimativa de méaxima
verossimilhanga é aquela que maximiza a probabilidade de observacao dos dados

experimentais f, conforme mostra a Equacao (3.1):

rngaxf = rngafoi (3.1)
= = =1

Entretanto, na pratica é mais conveniente trabalhar com a minimizacao da

fungao de verossimilhanga (REY, 1983), conforme mostra a Equacao (3.2):

mgmxﬁ fi=— mjnﬁ fi (3.2)
= =l = =1

O desenvolvimento da estimativa de maxima verossimilhanca frequentemente
faz uso da aplicagao do logaritmo Neperiano sobre o produtério. Assim, a Equagao

(3.2) pode ser escrita na forma da Equagao (3.3):

méin —In [H fZ] = méin - Z In [ f;] (3.3)

O estimador MQP, também conhecido como estimador L, (REY, 1983) e que
advém da distribuicao Normal, ja foi desenvolvido no Capitulo 2. Outros estimadores

para regressao de dados podem ser construidos, conforme mostrado nos exemplos
seguintes. Para a Distribui¢ao Normal Contaminada (NC) (JEFFREYS, 1932):
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max 1-— exp |—= + exp | ————=+—
z H {( ) oI [ 2 o} Pooar VT2 vl

(3.4)
min — Zzn;ln {(1 — p)exp [—%(2;—;)2} + % exp l—%%} } + iln @)

(3.5)
mgn—iln{Q — p)exp {—%@;—2’2)2} —i—%exp [—%%H (3.6)

i=1

m;n— Zln {(1 — p) exp (—% 53) + %exp (—% 522)] (3.7)
= =

O residuo padronizado &; corresponde a diferenca, ponderada pelo desvio
padrao oy, entre o valor medido z; e o valor estimado (reconciliado) pelo modelo Z;,
para a variavel i. A Equacao (3.7) apresenta o estimador com base na distribuicao
Normal Contaminada, também chamada bivariada (TJOA e BIEGLER, 1991), em
que &2 é o residuo padronizado; p é a probabilidade de obter valores esptrios (com

p <0,5); e b*0? & o grau de contaminagio da variancia (com b > 1).

Para a Distribui¢ao Laplaciana (DE LAPLACE, 1774):

" 1 Zi — 21
max H {2% exp {—’Ti| (3.8)
= s
min — Zln [exp ( |2 = & (3.9)

miny 12— (3.10)
z - g

mjnz 1] (3.11)

A distribuicao Laplaciana, também conhecida como exponencial dupla, resulta
no estimador de minimos valores absolutos - MVA, apresentado na Equagao (3.11),
também conhecido como estimador L; (REY, 1983).

Para a Distribuicao de Cauchy (CAUCHY, 1853):
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- 1
max (3.12)

£ i=1 g;T [1 + (Zl;—flp]

n _2)271) !
min — Z In {aﬂr [1 + (210—22%)} } (3.13)
= =l

m%ingln{aﬂr [1 + (Z;—;)ZH (3.14)

n . 3.2
miny " In [1 + M} + (3.15)
zZ ag;
- oa=1 ¢ i
min » In (14 &7) (3.16)
- o=l

A Figura 3.1 apresenta graficamente as fungoes de distribuicdo de
probabilidades: Normal, Normal Contaminada, Laplaciana e Cauchy. Na forma
apresentada, observa-se que a principal diferenca entre esses estimadores diz respeito

a tolerancia por desvios elevados.

0.5

—— Normal
Cauchy
------ Laplaciana
= Normal Contaminada

Funcéo Densidade de Probabilidade - f(£)

& - Residuo Padronizado

Figura 3.1: Algumas funcgoes de distribui¢ao de probabilidades.

Alguns estimadores-M podem ser apresentados com base na derivada do

estimador; ou seja, baseado na funcao de influéncia, e nao em uma distribuicao
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de probabilidades de origem conhecida. Conforme discutido por REY (1983),
alguns estimadores-M tém sido construidos com base em uma estrutura matematica

conveniente, como por exemplo, o estimador Fair (FAIR, 1974), descrito adiante.

3.2.2 Generalizacao da funcao objetivo de maxima

verossimilhanca

A generalizacao da funcao objetivo de méaxima verossimilhanca foi proposta
por HUBER (1964). Em 1973, o mesmo autor estendeu a ideia de estimador-M
para regressao, obtido por meio da minimizacao de uma funcao suave, simétrica
e razoavelmente monotonica dos residuos -p- em relacdo as estimativas Otimas
(PRATA, 2009), conforme ilustrado na Equagao (3.17).

I

N R Zi — 2 <
5= mﬂanp ( = ) = mZmZp(ﬁl) (3.17)
i=1 i = =l

Nenhum estimador-M ¢é livre da escala (desvio-padrao - o), dado pela medida
de dispersao. Estimadores-M também podem estimar a localizacao (média - p),
que é a média do conjunto amostral da variavel. O procedimento é iterativo como
demonstrado nos Algoritmos 1 e 2 (ZOUBIR et al., 2018). Entretanto, para estimar
amédia de forma simples e robusta utiliza-se a mediana, Q2/4(2). Na Equagao (3.17)
é admitido que os erros de medicao nao sao correlacionados, ou seja, independentes,

sendo a matriz de covariancia-variancia diagonal.

A estimativa da escala pode ser obtida pela estatistica tradicional ou de
maneira robusta, usando os proprios estimadores-M com algoritmo iterativo de re-
ponderagao ou com os estimadores-L robustos MADn (HAMPEL, 1974; ZOUBIR
et al., 2018), Tn (ROUSSEEUW e CROUX, 1992) e ainda, Sn e Qu ROUSSEEUW e
CROUX (1993), explicados na segao 2.2, pelos métodos direto ou indireto. Encontrar
um 6timo global para a Localizacao e Escala de fun¢ées de Méaxima Verossimilhancga
ndo-Gaussianas ainda ¢ um problema em aberto (ZOUBIR et al., 2018). A Figura
3.2 ilustra os Estimatores-M - p(§) - para as fun¢des: Normal, Normal Contaminada,

Laplaciana e Cauchy.
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Figura 3.2: M-Estimators - p(&).

Algumas propriedades desejaveis para p sdo (HOAGLIN et al., 1983):

p deve ser continua;

p deve ser simétrica: p (&) = p(=&) ;
® p(&)>0;

p (&) = p (&), para || > |&];

p deve ser convexa, preferencialmente.

A convexidade de p garante unicidade de solugao (6timo global) para
problemas descritos somente por modelos lineares (HUBER e RONCHETTI, 2009),
ou problemas nao lineares que possam ser escritos por restricoes lineares, apos
linearizacao. Deve-se perceber que as propriedades desejaveis de p podem ser
modificadas convenientemente em diferentes problemas, dado que nao constituem

requisito matemético fundamental.
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3.2.3 Funcao de influéncia

HAMPEL (1968) introduziu o conceito de Fungao (ou curva) de Influéncia (FI)
como medida de robustez. Para um estimador ser considerado robusto, a funcao
de influéncia deve ser limitada. Pode-se interpretar que a funcao de influéncia
corresponde ao peso (influéncia ou impacto) da magnitude de um valor esptrio
(quase sempre mensurado em termos de mtltiplos do residuo padronizado &) sobre
as estimativas obtidas. Esta fungdo pode ser definida na forma da Equacao (3.18),

caracterizada pela primeira derivada da fungao objetivo, p, em relacao ao residuo
padronizado, ¢ (HAMPEL et al., 1986).

V(&) = 577 (3.18)

O estimador MQP nao é robusto, pois a respectiva funcao de influéncia é &;, de
maneira que a influéncia de valores espiirios sobre as estimativas ¢ ilimitada (falta
de robustez) e aumenta proporcionalmente com o aumento da magnitude do valor
espurio. A Equagao (3.19) apresenta a FI do Estimador-M NC, que também nao

apresenta comportamento robusto na forma considerada.

ne(§) = ——F—— =5

_Opnel(§) & [b3<p —1exp <_§> — pexp (-% )]
o¢ b2 [b(p —1)exp <_%) _ pexp (-5522 >]

Os estimadores de Welsch (REY, 1983) e Hampel (HAMPEL et al., 1986)
apresentam funcao de influéncia que decresce de forma limitada e tendendo a zero,
anulando o efeito negativo dos valores espiirios sobre as estimativas com o aumento
da magnitude, sendo por isso classificados como descendentes (redescending).
Cabe ressaltar que a funcao p destes estimadores nao é convexa. Segundo
(ROUSSEEUW e YOHAI 1984), os estimadores robustos podem ser divididos
como: descendentes suaves (soft-redescending), em que a fungio de influéncia se
aproxima de zero assintoticamente (como Welsch), e descendentes bruscos (hard-
redescending), em que a fun¢ao de influéncia torna-se nula para valores espurios de
magnitude elevada (como Hampel). O estimador de Fair esta sujeito a influéncia
dos valores espurios, mesmo que de forma limitada, sendo por isso classificado como
mondtono. Entretanto, esta influéncia é bem menor do que no caso do estimador
de MQP, como ilustra a Figura 3.3. Cabe ressaltar que a funcao p de um estimador
mondétono é convexa. Dessa forma, os estimadores-M podem ser classificados

genericamente em termos da estrutura da FI: Nao Robusto (como MQP); quasi-
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Robusto (como NC); Robusto monétono (como Fair); Robusto soft-redescending
(como Welsch); Robusto hard-redescending (como Hampel). Uma comparacao entre

diversas funcoes de influéncia é apresentada na Figura 3.3.
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£ - Residuo Padronizado

Figura 3.3: Algumas funcoes de influéncia de alguns estimadores (DE MENEZES,
2015).

Na Figura 3.3 observa-se que o estimador Normal Contaminada apresenta
reducao parcial de influéncia; entretanto, a FI é ilimitada, a medida que aumenta
o residuo padronizado, o que caracteriza a nao robustez. A FI dos estimadores de
Hampel tornam-se identicamente nulas em & = 5,4; a partir dai, o peso atribuido
pelo erro & funcao objetivo é nulo, sendo por isso chamados de hard-redescending
(descendente brusco). J& o estimador de Welsch apresentam FI com uma assintota
em zero, sendo classificados como soft-redescending (descendente suave). Todos
os estimadores-M foram sintonizados para eficiéncia relativa de 95% em relacio a

distribuicao Normal, conceito explicado na Secao 3.2.5.

Com base na estrutura da funcao de influéncia, trés outras propriedades podem
ser também derivadas (HAMPEL et al., 1986):

e Sensibilidade a erros grosseiros, v (gross error sensitivity), definida como o
supremo do valor absoluto da funcao de influéncia, medindo o efeito méximo

que a contaminacao do valor medido pode exercer sobre o estimador;
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e Sensibilidade em relagdo ao desvio de medida, A (local-shift sensitivity),

definida como a inclinacao da funcao de influéncia no ponto considerado,

medindo a influéncia do estimador sobre o residuo padronizado quando a

medida se afasta do erro zero.

e Ponto de Rejeicao, cp (rejection point), definido como o ponto a partir do qual

a funcao de influéncia ¢é identicamente nula, relacionado a anulagao completa

do efeito (negativo) do valor espirio sobre as estimativas dos parametros e

variaveis. Nos estimadores tipo descendente suave, o ponto de rejeicao é um

valor de carater apenas aproximado.

A Figura 3.4 ilustra algumas das propriedades de funcao de influéncia.

25

Sensibilidade a erros
grosseiros(y)

0.5

Sensibilidade ao desvio da
! medida (1)

-0.5

Funcgéo de Influéncia- ()

R

Ponto de rejeiciio ry)

-2.5
-4 -2 0

2 4 6 8 10

§ - Residuo Padronizado

Figura 3.4: Algumas propriedades da fungoes de influéncia (HAMPEL et al., 1986).

Algumas propriedades desejaveis para ¥ sdo (HOAGLIN et al., 1983):

e ¢ deve ser limitado, caracterizando a robustez (sensibilidade a erros grosseiros

~ finita);

e ¢ deve ser moderadamente continua ou continua por partes (sensibilidade em

relagao ao desvio de medida A finita);

e ) deve ser uma funcao impar: (—§)

trato dos erros;
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e 1) deve ser aproximadamente linear na origem: (&) =~ k&, com k # 0, para &

pequeno, aproximando um comportamento Normal dos erros pequenos;

e ) deve possuir um ponto de rejeigao cp finito (se a resisténcia a valores esptrios
de grande magnitude é desejada), matematicamente similar com as rejeigoes

dos teste de hipoteses no tratamento de erros grosseiros.

Como dito anteriormente, as propriedades desejaveis de 1) podem ser
convenientemente modificadas, dado que nao constitui um requisito matematico

fundamental para a aplicacao.

3.2.4 Derivada da funcao de influéncia

Outra funcao muito importante pode ser definida em termos da derivada
da funcao de influéncia ¢, em relacdo ao residuo padronizado &. Esta funcao
corresponde a derivada segunda de p em relagao ao residuo padronizado &, conforme

apresentado na Equacao (3.20).

ov(E) _ Pp(&)
IS

V() = (3.20)

Y’ (€) corresponde & matriz Hessiana; ou seja, a matriz de derivadas de segunda
ordem da funcao objetivo p em relagao as variaveis de decisao. Segundo HOAGLIN
et al. (1983), ¥'(&) tem sido pouco estudada no campo da estatistica robusta, ja que
a solucao do problema de regressao ¢ usualmente realizada por métodos iterativos
que nao usam derivada ou baseados na matriz para a matriz de derivadas de primeira
ordem, como métodos de Gauss-Newton, Gauss-Marquardt ou Gradiente Reduzido
Generalizado (BENQLILOU, 2004). O estimador NC, por exemplo, apresenta ¢'(¢)
definida como na Equagao (3.21).

6]
2

{b4(p—1) exp(—€7)—bp(p— 1)<b2 b2€7+267 — b2+1> exp 7‘ (145 ]+p cxp( %

b2[b(p 1)exp(—i) pexp( iZ }

Quando ¢'(§) é descontinua, pode ocorrer falta de robustez no que diz respeito

g

ao desempenho dos procedimentos classicos de otimizagdo (deterministicos). Para
lidar com possiveis descontinuidades de ¢/(§) é possivel (ARORA e BIEGLER,

2001): modificar a forma descontinua de ¢’(§) com o uso de funcoes de suavizagao,
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para tornar viavel o uso de procedimentos de otimizacao deterministicos ou utilizar

procedimentos de otimizagao nao deterministicos.

3.2.5 Robustez e eficiéncia relativa

Os conceitos de eficiéncia e robustez estao associadas com o uso de estimadores-
M robustos em problema de regressdo de dados (ALBUQUERQUE e BIEGLER,
1995). Por exemplo, eficiéncia se refere a qualidade do ajuste realizado com um
estimador, quando os erros seguem uma outra distribuicao, chamada de referéncia,
quase sempre a distribuicao Normal. A eficiéncia indica o quanto o estimador pode
se aproximar da distribuicao de referéncia. O conceito de robustez se refere ao
desempenho do estimador em relacao a presenca de uma variedade de distribuicoes
de erros nao normais. A robustez indica o quanto o estimador depende de uma

distribuicao de referéncia.

A eficiéncia e a robustez podem ser geralmente manipuladas, especificando-
se uma constante de sintonia. Deve-se atentar que, quanto mais robusto é um
estimador-M, menos eficiente ele usualmente é (ALBUQUERQUE e BIEGLER,
1995). Estas medidas sdo importantes para uma comparagao apropriada entre
estimadores robustos, quando especificadas uma eficiéncia e uma distribuicao de
referéncia, permitindo comparagao de regras de rejeicao para supostos valores
espurios. Geralmente, as constantes de sintonia sao calculadas para o nivel de 95%
de eficiéncia relativa em relacdo a distribuicdo Normal. Segundo PRATA (2009),
os estimadores robustos sao projetados para um desempenho muito bom quando
a distribuicao estd contaminada; ou seja, corrompida por valores esptrios, com
uma pequena perda de eficiéncia quando a distribuicao é realmente Normal. Cabe
ressaltar que a comparacao de desempenho entre estimadores robustos ¢ comumente
feita com base na mesma eficiéncia relativa (PRATA et al., 2008b; REY, 1983;
OZYURT e PIKE, 2004). A Equacdo (3.22) apresenta a definicio mateméatica de

eficiéncia relativa.

_ Vil (©). (&)
VIR(e), 70)

Epr[0(8), f(£)] (3.22)

em que V; é a variancia assintotica do estimador de referéncia (para MQP como
referéncia Vy = 1) e V é a varincia assintotica atribuida a um estimador-M escolhido
(ALBUQUERQUE e BIEGLER, 1995). Os estimadores-M tem variancia assintotica
V definida pela Equagao (3.23) (SHEVLYAKOV e VILCHEVSKI, 2001):
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e pe)e
VIv(€), f(&)] = —— 5 (3.23)
[wesen]

em que f ¢ a verdadeira distribuicao de erros, ¢ é a funcdo de influéncia e ¢’ é a

respectiva derivada.

Algumas propriedades devem ser seguidas para a correta sintonia da eficiéncia,
envolvendo relagoes entre ¢ e f e suas derivadas ¢’ e f' (HAMPEL et al., 1986;
SHEVLYAKOV e VILCHEVSKI, 2001):

e f deve ser simétrica e unimodal;

e f deve ser duas vezes continuamente diferenciavel e satisfazer f(§) > 0V ¢ € R;

° fj;o P(&)f(£)dE = 0 (ou seja, 1) deve ser impar);

. fj;o P?(€)d¢ < oo (ou seja, 1 deve ser assintoticamente ou identicamente nula

quando tende para +00);

e 0 < ff;"w’(é“)f(é“)dé“ = —fj;olb(f)f'(f)df (ou seja, ¢ e f' deve ser

limitadas).

3.2.6 Limite de ruptura

O conceito de Limite de Ruptura (Breakdown Point - BP) também foi
introduzido por HAMPEL (1968) e é outra medida importante de robustez, sendo
geralmente classificada como robustez quantitativa (HUBER, 1981). O BP pode
ser definido como a propor¢ao de observagoes incorretas (erros grosseiros) em
um conjunto de dados para que a técnica de regressao robusta ainda possa ser
bem-sucedida. Quanto mais alto é o BP de um estimador, mais robusto ele é.
Teoricamente, o BP mais alto possivel é 0,5 (50%) (ROUSSEEUW e LEROY, 1987;
ZOUBIR et al., 2018). Pois, se mais da metade das medidas estiverem corrompidas,
nao é possivel distinguir entre distribuigao verdadeira e distribuicao contaminada
por valores espirios. O BP de um estimador-M nao depende de sua distribuicao
de probabilidade (ROUSSEEUW e LEROY, 1987, p. 10), (HOAGLIN et al.,
1983, p. 370). E importante ressaltar que o estimador MQP tem BP préximo
de zero; portanto, um unico valor espirio causa desvios em suas estimativas. Isso
novamente reflete a extrema sensibilidade do estimador MQPS para valores esptirios
(ROUSSEEUW e LEROY, 1987). Espera-se que o BP de um estimador-M robusto
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seja 0,5 (HUBER, 1984) - podendo lidar com até 50% de erros grosseiros nos dados.
Isso foi comprovado assintoticamente por dados de simulacao para os estimadores-M
Biweight, Hampel, Andrews e Tangente Hiperbolica (ZHANG et al., 1998).

3.2.7 Exemplos de estimadores-M robustos

Muitos estimadores-M foram propostos na literatura e alguns destes ja foram
utilizados em problemas de regressao de dados, visando a minimizar a influéncia
negativa dos menos frequentes valores espirios. Uma revisao completa sobre os
estimadores-M robustos é apresentada no Apéndice B. Entretanto, nesta secdo
sao apresentados apenas alguns estimadores. Portanto, as Tabelas 3.1, 3.2 e 3.3
apresentam as funcoes p, 1, ¢’ como funcdo do residuo padronizado £ e de suas
respectivas constantes de sintonia. Assim, todos os estimadores-M apresentados e

citados nesta secao sao:

e Normal Contaminada (quasi-robusto) e Welsch (soft-redescending)
e Fair (monotono) e Collins (hard-redescending)
e Cauchy (soft-redescending) e Hampel (hard-redescending)

Tabela 3.1: Alguns estimadores-M: p(§)

Estimador-M p(&) Faixa
Normal .
Contaminada Bquagao (3.7)
Fair ct [% —1In (1 + ‘f—;)] 6] < o0
c2 2
Cauchy < 1In (1 + %) & < o0
C2 <
Welsch - [1 — exp (—52:/)] €] < o0
2
% G| < qe
Collins —2 {log [cosh (%% (|&| = rcn)) | } + dey qor < &) < rar
dei &l > o
&
2 &l < an
ar|&l == am < |&] < by
Hampel aj; | an(cu—bu) c—lgl )
apby — 5t + === (1= (O b < |&i| < cn
a? ap(cg—by) il >
\ apbyy — % - wlen=bu) & > cn

A Figura 3.5 ilustra as funcoes p dos estimadores-M robustos apresentados,

conjuntamente com o estimador classico de MQP. Os estimadores-M robustos foram
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Tabela 3.2: Alguns estimadores-M: 1)(§)

Estimador-M »(&) Faixa
Normal -
| <
Contaminada Hquacao (3.19) 6l < o0
Fair 1+§T & < o0
cp
&
Cauchy 1+§ €| < o0
cc
Welsch §iexp (—fzw) €] < o0
? 1&| < g
Collins ac; tanh [% (rog — |§,|)} sgn(&;) qgor < |&| < re
0 & > re
( 2
& &l < an
ar sgn(&;) am < |&] < by
Hampel ar(en—le:)
= sgn (&) b < |G| < cn
L 0 ’£z| > CH

Tabela 3.3: Alguns estimadores-M: ¢/(§)

Estimador-M V(&) Faixa
Normal -
. | <
Contaminada Hauacao (3.21) Gl = o
. 1
Fair <1+@>2 |&i| < o0
cp
1
Cauchy Ea &) < oo
(1+35)
262 £2
Welsch <1 - 3 ) exp <—Cz’ > 1&i| < o0
w w
1 &i] < qa
Collins —% cosh [t (|&;] — Tcz)}_2 qor < |G| < re
0 ‘&’ > Trol
)
1 &| < am
0 ag < |&| < by
Hampel .
" b <|&| < cm
0 |fz| > cg

elaboradas considerando a eficiéncia relativa padrao de 95% em relagao a distribuicao

Normal, cujas constantes de sintonia sao apresentadas na Tabela 3.4.
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Figura 3.5: Uma comparagio entre alguns dos estimadores analisados (p(€)).

Tabela 3.4: Valores das constantes de sintonia para 95% de eficiéncia relativa em
relacao a distribuicao Normal e referéncias para os estimadores-M analisados

Estimador-M Constantes Referéncia (constante)
b=10 .
Normal Contaminada (OZYURT e PIKE, 2004)
p=0,235
Fair cr = 1,3998 (OZYURT e PIKE, 2004)
Cauchy co = 2,3849 (OZYURT e PIKE, 2004)
Welsch cw = 2,9846 (PRATA, 2009)
[ aci = 1,65145901
qcr = 1,590796619
Collins (DE MENEZES, 2015)
rcr = 4
\ dep = 3,894797324
((ay=1,35
Hampel by = 2,70 (PRATA, 2009)
i = 5,40

\
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3.3 Estimador de Correntropia

Esta secao introduz os conceitos, as propriedades e a formulacao do estimador
de Correntropia, visto que o estimador nao é oriundo da estatistica robusta e do
principio de Maxima Verossimilhanca. Entretanto, recentemente ele vem sendo
utilizado em problemas de RD e DMEG por diversos autores e em diversas areas
da engenharia. Dito isto, devemos definir sua origem, teoria e fundamentos que
deram base para a formulacao do estimador de Correntropia. Com isso, esta secao
aborda a teoria da informacao, o conceito de entropia da informacao, o conceito do
estimador de densidade kernel, o potencial de informacao e, por fim, a correntropia,

suas propriedades, sua similaridade com os estimadores-M e aplicacoes.

3.3.1 Teoria da Informacao e entropia

A Teoria da Informacao é um ramo da matematica que estuda a quantificacao
da informacao, inicialmente destinada a resolver problemas de engenharia de
telecomunicagoes. Essa teoria teve seus pilares estabelecidos por SHANNON (1948),
que formalizou varios conceitos em aplicacoes relacionadas a Teoria da Comunicagao

e da Estatistica.

A palavra comunicacio ¢ entendida por SHANNON e WEAVER (1964) em
um sentido filos6fico amplo, para incluir todos os procedimentos pelos quais uma
mente pode afetar outra. Portanto, para os autores, o significado da palavra envolve
nao apenas a fala escrita e oral, mas também a misica, as artes pictoricas, o teatro,
o balé e, de fato, todo o comportamento humano. Com isso, os autores definem trés

niveis de problemas compativeis com esse amplo conceito de comunicacao:

e Nivel A: Com qual precisao os simbolos de comunicacao podem ser

transmitidos? (O problema técnico);

e Nivel B: Quao precisamente os simbolos transmitidos transmitem o significado

desejado? (O problema semantico);

e Nivel C: Quao efetivamente o significado recebido afeta a conduta da maneira

desejada? (O problema de eficacia).

O problema técnico se preocupa com a precisao da transferéncia do remetente
para o receptor de conjuntos de simbolos; o discurso escrito envolve a transmissao
de um conjunto finito de simbolos discretos; a transmissao telefonica, radio, de voz

ou musica transmite uma funcao continua no tempo, enquanto a televisao transmite
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muitas funcoes continuas no tempo e dependente de duas coordenadas espaciais. Os
problemas seméanticos dizem respeito a identidade satisfatoria, para interpretacao do
significado pelo receptor, em comparacao com o significado pretendido do remetente.
Esta é uma situacao muito relevante, mesmo em problemas simples, como o de
comunicacao através da fala. O problema de eficicia se preocupa com o sucesso com
o qual o significado transmitido ao receptor leva a conduta desejada de sua parte.
Em suma, esses problemas todos estao intimamente relacionados e se sobrepoem de
forma bastante vaga (SHANNON e WEAVER, 1964).

Com base no exposto, Claude Shannon desenvolveu uma teoria matematica
admitindo inicialmente apenas o problema de nivel A; ou seja, o problema técnico de
precisao da transferéncia de varios tipos de sinais do transmissor para o receptor. O
diagrama esquemético do sistema de comunicagao proposto por Shannon é ilustrado

na Figura 3.6.

ey o Mensagem

Mensagem

SN

Transmissor

informagdo Sinal emg Receptor

recebido

Figura 3.6: Diagrama esquematico de um sistema de comunicagdo de SHANNON e
WEAVER (1964).

Com base neste modelo, Shannon definiu a capacidade de transmissao de um

canal como a quantidade de sinais transmitidos, durante um intervalo de tempo T,
definido na Equacao (3.24) (PINEDA, 2006).

|
C = lim —ogN(T)

Theo T (3:24)

em que C' é a capacidade de transmissdo de um canal (usualmente medida em bits
por segundo), N(T') é a quantidade de simbolos permitidos durante o periodo de

amostragem 7'.

Diante de fatos experimentais, Shannon afirmou que o processo de geracao de

informacao é um processo nao-deterministico discreto e, portanto, deve ser analisado
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de maneira probabilistica.

Um sistema que produz uma sequéncia aleatoria de simbolos tem carater de
processo estocastico (PINEDA, 2006). Um tipo especial de processo estocéstico,
0 cujas caracteristicas estatisticas nao variam com o tempo é classificado como um
processo estocastico estacionario. Um tipo especial de processo estocéstico
estacionario, para os quais as médias de um conjunto sao iguais as médias
temporais de qualquer fungao amostra, é classificado como um processo ergédico

(YNOGUTI, 2011). Para mais detalhes sobre processos estocasticos ver se¢ao 5.2.

Assim, Shannon propos que a Quantidade de Informacao ou Incerteza
Probabilistica gerada por um processo ergdédico deve considerar todas as
probabilidades p; de ocorréncia de todos os n eventos ¢ possiveis, multiplicado
pelo seu proprio logaritmo, como descrito na Equacdo (3.25) (BESSA, 2009;
NASCIMENTO, 2013b).

H=-> pilogp; (3.25)
=1

onde > "  p; = 1. Nesse tratamento um certo evento i representa um certo simbolo

emitido pela fonte, com probabilidade p;.

A Equacao (3.25) tem papel fundamental na Teoria da Informagao e a forma de
Quantidade média de Informacao H foi reconhecida, por analogia, como a Entropia
da Mecanica Estatistica, como no Teorema-H de Boltzmann da Teoria dos Gases
(PINEDA, 2006). Assim, o termo Entropia passou a ser utilizado para designar a
Quantidade de Informacao, ou seja, a Equagao (3.25) tratar estatisticamente uma
mensagem considerando o conjunto de simbolos que a compoe, da mesma forma
que a mecanica estatistica trata uma medida de probabilidade sobre um macro-

estado, levando em consideracao todas as configuracoes possiveis dos micro-estados
(NASCIMENTO, 2013b).

Para variaveis aleatérias continuas com FDP f,(z), pode-se obter a versdo
continua de entropia pela defini¢io de entropia de Renyi (BESSA, 2009), como
definido na Equagao (3.26).

1
l—«

+oo
Hio = ——log / £,(2)dz (3.26)

Quando a = 2, obtém-se a entropia quadratica de Renyi, como definido na
Equagao (3.27).
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+oo
Hpo = —log / fy(2)2dz (3.27)

A Figura 3.7 ilustra uma comparacao de 3 diferentes sistemas e suas
distribuicoes. No sistema A a ocorréncia dos simbolos ¢ sao equiprovaveis, onde
ocorre a Entropia maxima, maior variabilidade possivel dos simbolos. No sistema
C temos a concentracao de probabilidade em torno de um grupo de simbolos, o que
faz com que esse sistema tenha uma variabilidade de simbolos menor. O sistema

B é um caso intermediario entre os sistemas A e C de ocorréncia de simbolos

(NASCIMENTO, 2013b).

Sistema A
i.  Entropia maxima
ii. Sistema mais desordenado
iii. Incerteza maior
iv. Maior variabilidade

P(B)
Sistema B
i.  Entropia intermediaria
ii. Sistemna menos desordenado
iii. Incerteza menor
iv. Menor variabilidade
|
p(C)

Sistema C
i.  Entropia menor
ii. Sistema pouco desordenado
iii. Incerteza pequena
iv. Pouca variabilidade

Figura 3.7: Trés sistemas com diferentes niveis de entropia.
Adaptado: NASCIMENTO (2013b).

A Tabela 3.5 compara os conceitos de Entropia conforme as ideias de
Boltzmann e Shannon (PINEDA, 2006).
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Tabela 3.5: Conceitos de Entropia derivados das teorias de Shanonn e Boltzmann
(PINEDA, 2006).

Entropia
Autor Boltzmann Shannon
Objeto Gases Informacao
Conceito Desordem molecular Quantidade de informacao
. Distribuicao das velocidades Probabilidade de ocorréncia
Medida , .
das moléculas de simbolos
Aumenta, 4 medida que a
Aumenta, & medida que o ocorréncia dos simbolos se
Variacao movimento das moléculas se torna aleatoria (a distribuicao
torna aleatorio se aproxima a
equiprobabilidade)
Numa lingua natural, a
Num sistema fechado frequéncia de simbolos tende
. aumenta, até atingir o a distribuicao Medida de
Tendéncia

equilibrio (distribuigao de
Maxwell-Boltzmann)

Gibbs (generalizagao do
conjunto canonico para

sistemas infinitos)

3.3.2 Estimativa de Densidade Kernel

A técnica Estimativa de Densidade Kernel (KDE - Kernel Density Estimation)
ou Janela de Parzen é uma técnica que estima a FDP de uma variavel aleatéria
continua a partir de uma amostra discreta de N pontos, © = 1,2,..., N em um
espaco M-dimensional. Esta técnica usa uma fungao nicleo (Kernel) centrada em
cada ponto da amostra, atribuindo a cada ponto uma FDP de Dirac (PARZEN,
1962). Assim, a expressdo da estimativa de um FDP real f,(z) pode ser descrita
a partir da soma das contribuicoes individuais do Kernel aplicado em cada ponto,

conforme a Equagao (3.28).

F2) = 5 D Ko=) (3:29)

em que o vetor y; € RM representa amostras da variavel aleatoria, K, (+) é a fungao
Kernel e 0., ¢ o tamanho da janela de Parzen ou largura de banda do Kernel.
O Kernel Gaussiano simétrico é o mais utilizado, pois é derivavel, continuo, nao-
negativo e permite simplificagoes (BESSA, 2009). A propriedade mais interessante

e importante entre duas varidveis aleatorias independentes y; € RY e y; € RM do
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Kernel Gaussiano ¢é a relagdo dada pela Equacao (3.29).

“+oo

—00

em que G é o Kernel Gaussiano, X e X, sao duas matrizes de covariancias. A
equacao representa a convolucao de duas funcoes Gaussianas, que gera outra funcao
Gaussiana, cuja variancia é a soma das varidncias iniciais. O Kernel Gaussiano
simétrico tem a seguinte forma (BESSA, 2009):

1 1

Ko (5= 008) = G (2 =13 02) = —mexp |5

(= — yﬂ (3.30)

O tamanho da janela de Parzen na estimativa da FDP tem grande importancia.
Valores altos de 0., levam a estimativas mais suaves, enquanto valores menores
geram fungoes mais irregulares e com mais picos, como ilustra a Figura 3.8. A
Figura 3.8 foi gerada no software MATLAB®.

Estimacdo de uma f.d.p. com o método do Kemel Gaussiano

07
sigma=0.1
sigma=0.15
06 sigma=0.2
sigma=0.25
sigma=0.3
— sigma=0.35
o Sl sigma=0.4
E sigma=0.5
8 04l
2
o
L
=
B 03t
s
0
g
a
02+
01
0 I | | |
-3 3 4 5 6

Dados

Figura 3.8: Efeito do tamanho da janela de Parzen sobre a estimativa de FDP.
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3.3.3 Correntropia e suas propriedades

A Correntropia é uma medida estatistica que apresenta caracteristicas de
autocorrelagao, muitas vezes citada como autocorrentropia (LIU et al., 2007). Uma
propriedade da Correntropia é a autocorrelacdo e a similaridade entre instantes
temporais, embora o valor médio ao longo dos instantes convirja assintoticamente
para o Potencial de Informacdo estimado com as janelas de Parzen (SANTAMARIA
et al., 2006). A propriedade de similaridade estd diretamente relacionada com
quao similares duas variaveis aleatérias sao na vizinhanca do espaco de juncao,
controlado pela largura da janela de Parzen. A possibilidade de ajustar o tamanho
da janela de Parzen fornece um mecanismo eficaz que permite eliminar o efeito de
outliers. A Correntropia tem muitas propriedades interessantes, como estabelecer
conexoes entre treinar algoritmos de aprendizagem baseada nos conceitos da Teoria
da Informacao, estimar uma FDP pelo método da densidade de Kernel e estimador-
M robusto da estatistica robusta (LIU et al., 2006).

Admitindo dois vetores de variaveis aleatorias X = (z1,22,...,2y) ¢ ¥ =
(y1,Y2, . -.,yn) e definindo o erro como ¢ = X —Y = (g1,€9,...,6x), entao pode-
se definir o Critério Maximizacao da Correntropia (MCC) entre duas variaveis

aleatoérias escalares como:

~

V(XY) = Bl (X - V)] = 3 Ko (0) (3:31)

LIU et al. (2007) e SANTAMARIA et al. (2006) descreveram algumas das
propriedades da Correntropia. Trés propriedades devem ser ressaltadas: 1) a
Correntropia é positiva, limitada e atinge o valor méximo se X = Y’; 2) permite
quantificar a probabilidade de dois eventos serem iguais; 3) induz uma métrica no

espaco amostral.

O Kernel usualmente utilizado para o estimador de Correntropia é o
Gaussiano, conforme descrito na Equacao (3.29). Para definir o estimador de
Correntropia dentro do aspecto geral dos estimadores-M robustos é preciso primeiro
dividir os erros de medida pelos respectivos desvios-padroes, na forma de residuos
padronizados § = (2—11, £2 . X)) e depois defini-la da seguinte forma (LIU et al.,

oo’ P oN

2006; ZHANG e CHEN, 2015):

pold) = K= [ ()] o

Com esta forma, a Correntropia consegue atender as propriedades desejaveis
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de um estimador-M robusto:

e peo(&) é continua;

Peo(§) € simétrica: peo(§) = peo(—E) ;

® peo(§) > 0;

pw(gi) > p00<§j)= para |§Z| > |§j|3

. PCO(O) =0;

p é robusta soft-redescending.

Dessa forma, o critério de MCC equivale a minimizar o estimador de

Correntropia pe,(§):

min Z Peo(&i) (3.33)

As Figuras 3.9 e 3.10 ilustram a funcdo p.(§) e sua derivada FI.(¢),
respectivamente. A Equagdo (3.34) apresenta a Funcao de Influéncia do estimador

Correntropia.

0.30

0.25

0.20

pw(é) 0.15

0.10

0.05

-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Figura 3.9: Estimador de Correntropia.

A Figura 3.10 indica que o estimador de Correntropia se classifica como um
estimador soft-redescending robusto. Segundo LLANOS et al. (2015), a sintonia do
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Figura 3.10: Funcao de Influéncia de Correntropia.

tamanho da janela de Parzen o., do estimador de Correntropia para uma efficiéncia
relativa E¢p de 95% ¢é 0., = 2,05. Os autores utilizaram a minimizagao do Critério
de Informacao Akaike para sintonizar este parametro. No Apéndice B apresentam
as sintonias de 90, 95, 98 e 99% da Correntropia, utilizando o conceito de Eficiéncia

Relativa, apresentada na Equacdo (3.22).

2
F]co(f) = ¢co(§) = ﬁexp <_2§7) (334)

3.3.4 Correntropia e aplicagcoes em RD

Um dos pioneiros na utilizacao do estimador de Correntropia em problemas
de regressao de dados robusta foram LIU et al. (2007) e HOSEINNEZHAD e
BAB-HADIASHAR (2011). LIU et al. (2007) abordaram no artigo o significado
probabilistico e geométrico da funcao de Correntropia como uma medida de
similaridade localizada, apresentam uma relacao estreita entre Correntropia e
estimadores-M, conexoes e diferencas entre os métodos de Correntropia e método
de estimador Kernel e propriedades de Correntropia que podem ser muito tteis no
processamento de sinais nao gaussiano. HOSEINNEZHAD e BAB-HADIASHAR
(2011) abordaram um problema de estimagao de erro utilizando o método de
estimador Kernel Gaussiano como func¢ao objetivo, chamando o estimador de High
Breakdown M-estimator (HBM), com alto limite de ruptura. Os autores utilizaram
o estimador HBM para tratamento de imagem e demostraram que o novo estimador

é computacionalmente mais rapido, sem perder eficicia no tratamento dos dados.
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CHEN et al. (2013) foram os pioneiros em utilizar o estimador de Correntropia
em problemas de RD e DMEG em engenharia quimica. Os autores utilizaram
a minimizacao do Critério de Informacao de Akaike para sintonizar a largura do
Kernel ideal. Dois estudos de casos demonstraram as vantagens de usar o estimador
de Correntropia: o primeiro estudo foi um conjunto de colunas atmosféricas de
destilagao, utilizando apenas o balanco de massa global em estado estacionario e
usando dados temporais como redundancia de similaridade; o segundo problema foi
uma rede de medidores de vapor em estado estacionario e sujeita a restricoes lineares.
A eficacia do estimador proposto foi comparada com varios métodos convencionais,

especialmente com o estimador MQP, demonstrando bons resultados.

ZHANG et al. (2014) estudaram a influéncia de varios fatores, como efeitos
de dados medidos contaminados, as caracteristicas nao lineares dos parametros do
modelo com diferentes condicoes de operacao e erros grosseiros, sobre os problemas
RDEP. Os autores propuseram uma metodologia de RDEP prética para um sistema
com multiplas condigoes operacionais, com o objetivo de diminuir o impacto desses
efeitos. A metodologia utiliza PCA para a detec¢ao do estado estacionario, analise
de grupamento para identificar as diferentes condicées operacionais e o estimador
de Correntropia para solucionar o problema de RDEP, para diferentes condigoes
operacionais. A metodologia foi aplicada a um processo de separacdao de ar com
multiplas condicdes operacionais. A metodologia proposta apresentou eficicia,

demonstrada através do problema de DRPE.

LLANOS et al. (2015) analisaram o desempenho entre estratégias de
reconciliacao de dados robustos. O estudo envolveu dois procedimentos baseados
em funcao biponderada e trés técnicas de estimagao baseadas em estimadores-M:
Welsh, quasi-MQP e Correntropia. Todos os procedimentos foram corretamente
sintonizados para ter a mesma eficiéncia relativa e capacidades de deteccao e
identificacao de erros grosseiros em relagao a distribuigao ideal. Os resultados foram
analisados considerando os critérios de avaliagao da deteccao de valores esptrios:
AVTI, OP, erro quadratico médio e tempo computacional. Os autores mostraram
que a estratégia simples e robusta fornece um bom resultado nos casos benchmarks

lineares e nao lineares utilizados. Os critérios AVTI e OP estdo detalhados adiante.

YAO ¢ WANG (2015) propuseram o método Kernel Aditivo Generalizado
e Analise de Componentes Principais (GAKPCA) para o monitoramento on-line
de processos em batelada. O método proposto é um método nao-linear especial
de PCA, que pode lidar com as relagoes nao lineares entre diferentes variaveis e
em intervalos de tempo. Quando o Kernel Gaussiano for usado como a funcao
de Kernel em cada ponto amostral no tempo, o método proposto foi conectado

com o conceito de Correntropia que pode trazer robustez para a aplicacao. Os
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autores mostraram a validade dos resultados com o método de monitoramento on-
line baseado no GAKPCA, com dados experimentais de um processo de fermentacao

de penicilina.

ZHANG e CHEN (2015) utilizaram dois algoritmos de processamento de
dados, incluindo o estimador de Correntropia em estratégia de horizonte movel para
solucionar problemas de RDD Nao linear, chamado de Correntropy based Nonlinear
Dynamic Data Reconciliation (CNDDR), bem como Detecgao e Identificacio de
Erros Grosseiros (GEDI). Além de CNDDR, a GEDI com um teste de hipdteses
e um critério sequencial de distancia-tempo identificou os tipos de erros grosseiros
em sistemas dinamicos, como os erros tipo bias e drifts. Os autores mostraram que
CNDDR diminui consideravelmente a influéncia do erros grosseiros nos resultados
reconciliados e que a GEDI classificou com sucesso os tipos de erros grosseiros dos
dados medidos, usando como estudo de caso a polimerizacao por radicais livres de

estireno.

3.4 Critério de avaliacao e desempenho

Seguindo a formulacao do problema de RD, deve-se minimizar uma funcao
objetivo e satisfazer as restrigoes, que computacionalmente corresponde a minimizar
uma func¢ao dos respectivos residuos. Para uma avaliacao honesta dos resultados
dos problemas de RD, na presenca de valores espiirios ou nao, em que diferentes
estimadores-M sao utilizados, sao apresentados nesta secao alguns critérios utilizados

na literatura, tais como:

Critério Fobj (Fungao Objetivo);

Critério SSE (Soma dos Erros Quadraticos);

Critério TER (Reducao de Erros Totais);

Critério SARES (Soma Absoluta dos RESiduos).

3.4.1 Ciritério Fobj

Quando uma mesma funcao objetivo é utilizada no procedimento de RD,
independentemente das estratégias utilizadas, quanto menor é o seu valor,
provavelmente melhor terd sido o resultado, desde que as restricoes estejam

satisfeitas. Essa hipotese advém do fato de que o problema de RD ¢ definido como

108



um problema de minimizagao de funcao objetivo, resultado alcancado com maior

eficiéncia quando a funcao objetivo ¢ menor.

3.4.2 Critério SSE

O critério SSE foi proposto por WANG (2000) apud (LINGKE et al., 2006) e
é caracterizado pelo somatorio do quadrado da diferenca entre os valores regredidos
(reconciliados/estimados) e exatos (base da simulagao dos dados medidos, isentos de
erros). Este critério avalia o quanto os valores reconciliados z; diferem dos valores
exatos z; e como as variaveis nao medidas (observaveis) estimadas u; diferem dos
valores exatos uj, sendo m o ntimero de varidveis medidas e [ o nimero de variaveis

nao medidas observaveis, conforme apresenta a Equagao (3.35).

m l
SSE=>"(5i—z)+Y (i)’ (3.35)
=1

Jj=1

Quanto menor é a SSE obtida, provavelmente melhor terd sido o resultado,
indicando menor diferenga entre os valores reconciliados /estimados e os exatos.
Uma critica é que este critério nao leva em consideracao o desvio-padrao para as

varidveis medidas (residuo padronizado).

O critério SSE pode ser utilizado independentemente da Fobj utilizada
(estimador). Desta forma, este critério pode ser utilizado para comparacao de
estimadores robustos e outras estratégias nos procedimentos de RD e DMEG.
Este critério deve ser utilizado, preferencialmente, quando existirem varidveis nao
medidas observaveis. A Equagdo (3.35) pode ser ampliada para incluir parametros,
no caso de problemas de RDEP. Cabe ressaltar que a utilizagao ¢ limitada
aos problemas de simulacao, para os quais a solucao exata é conhecida, nao
representando o problema real de estimagao. Além disso, a Equagao (3.35) pode
ser questionada, dado que ela impoe uma métrica quadratica nao ponderada ao

problema de estimacao.

3.4.3 Critério TER

O critério TER foi proposto por SERTH e HEENAN (1986) e é bastante
utilizado para a avaliacao de desempenho do procedimento de RD e DMEG, quando
todos os valores exatos (base da simulacio) sio fornecidos (OZYURT e PIKE, 2004),

conforme apresenta a Equacao (3.36).
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(3.36)

O critério TER expressa de forma quantitativa a reducao total dos erros
(valores espirios e aleatorios), avaliando o quanto os erros foram reduzidos entre
os valores medidos z; e os regredidos (reconciliados) em relagao aos exatos. Quanto
maior for a TER obtida, ou mais préoximo de 1, provavelmente melhor tera sido
o resultado. Uma critica é que este critério nao leva em consideragao variaveis
nao medidas (observaveis) ou parametros. O critério TER pode ser utilizado
independentemente da funcao objetivo (estimador) utilizada, permitindo assim a
comparacgao de estimadores-M robustos e outras estratégias nos procedimentos de
RD e DMEG. De novo, a técnica pressupoe o conhecimento dos valores reais e impoe

uma norma de avaliacao distinta da usada para estimacao.

3.4.4 Critério SARES

O critério SARES consiste na soma do valor absoluto de cada residuo das
equacoes de restricao do modelo matematico, sendo k£ o nimero de equacoes de
restricao. Quanto menor é o valor, provavelmente melhor terd sido o resultado,
conforme apresenta a Equacdo (3.37) (SARRUF, 2014).

k
SARES = " |e|; (3.37)
=1

O critério SARES pode ser utilizado independentemente do estimador. Desta
forma, este critério pode ser utilizado para comparacao de estimadores robustos e
outras estratégias nos procedimentos de RD e DMEG. Uma critica é que a maioria
dos resultados reportados na literatura nao indica as tolerancias utilizadas durante

o procedimento de otimizagao.

3.5 Critério para deteccao de valores espiirios

O tradicional conceito de nivel de confianca em teste de hipoteses também se
aplica para rejeicao (deteccao) de valores espirios (erros grosseiros), o que torna
uma vantagem conhecer a distribuicao dos erros de medida. Um valor medido, cuja

probabilidade de ocorréncia ¢ menor do que o nivel de confianca adotado, pode ser
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considerado como valor esptrio. Segundo OZYURT e PIKE (2004), o desvio da
variavel além do fator de corte pode ser considerado como valor espiirio (cut point),
mesmo que seja usado outro critério alternativo que nao considere a distribuicao a

Priovi.

Para a distribui¢do Normal, com média zero e variancia um [N (0, 1)], tém-se:

e 95% de confianca (classico): Fator de corte £ = 1,96;

e 97% de confianca: Fator de corte ¢ = 2,16 (OZYURT e PIKE, 2004).

Cabe ressaltar que a rejeicao de valores espturios por meio da utilizagao da
abordagem de teste de hipdtese pode gerar resultados erréneos, se a hipotese
considerada para a distribui¢cao do erro de medida admitida for violada. Conforme
descrito por PRATA (2009), quando se utiliza os estimadores-M robustos nao
¢ necessario detectar o valor espirio durante o procedimento de regressao ou
procedimento iterativo, como feito quando o estimador nao robusto MQP é utilizado.
Teoricamente, a influéncia negativa do valor esptirio é minimizada ou eliminada pela
estrutura matematica pouco sensivel do estimador, com base na funcao de influéncia.
Entretanto, estes valores espurios podem ser assinalados apds a regressao robusta
para averiguacao de falsas deteccoes ou deteccao de valores espiirios consecutivos, o

que pode caracterizar um desvio permanente (bias).

3.6 Critério de avaliacao da deteccao de valores

esplurios

Para uma avaliacao honesta dos resultados dos problemas de regressao
robusta, na presenca de valores espurios e com diferentes estimadores-M, esta secao

introduzird alguns critérios utilizados na literatura, tais como:

e Critério OP (Poténcia Global);

e Critério AVTI (Erro Médio do Tipo I);

3.6.1 Critério OP

O critério OP foi proposto por NARASIMHAN e MAH (1987), conforme
mostra a Equacgao (3.38):
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Numero de erros grosseiros corretamente detectados
OP = & (3.38)

Nimero de erros grosseiros simulados

A Equacao (3.38) expressa a razao entre o numero de valores esptrios
corretamente identificados e o nimero de valores espurios totais (simulados); ou
seja, avalia os Erros Tipo II indiretamente. Quanto maior for o valor de OP obtido,
provavelmente melhor terd sido o resultado, indicando uma melhor deteccao dos

valores espirios (erros grosseiros).

3.6.2 Critério AVTI

O critério AVTTI foi proposto por NARASIMHAN e MAH (1987), conforme
mostra a Equacgao (3.39):

Nimero de erros grosseiros erroneamente detectados

AVTI = (3.39)

Niamero de ensaios de simulacao

A Equacdo (3.39) expressa a razao entre o nimero de valores espirios
erroneamente identificados (erro tipo I, ou seja, um valor espurio ¢ detectado, quando
na verdade ndo é) pelo ntimero de diferentes simulacoes realizadas em um mesmo
caso, avaliado para cada simulacao separadamente, mesmo que nao exista nos dados
um valor espirio simulado. Quanto menor for a AVTT obtida, provavelmente melhor
tera sido o resultado, indicando uma melhor detecgao dos valores esptrios (erros

grosseiros).

3.7 Comentarios Finais

Com base no que foi discutido, observa-se que os estimadores-M robustos
e o estimador Correntropia (robusto, mas nao oriundo do principio da Maxima
Verossimilhanga e da estatistica robusta), vem apresentando bons resultados até o
presente trabalho. Observa-se, também, que os estimadores oriundos da estatistica
robusta estao se consolidando cada vez mais nos estudos e aplicagoes de RD, que os
tornam indispensaveis de qualquer estudo de RD e DMEG. Entretanto, é oportuno
uma andlise dos problemas de RD e DMEG em sistemas de separagao de forma
robusta, aplicando os estimadores-M robustos. Portanto, uma abrangente revisao
sobre os estimadores-M robustos foi feita e apresentada no Apéndice B, onde s&o
detalhados 50 estimadores-M (48 robustos, MQP e Normal Contaminada), suas
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formas funcionais e graficas das familias de fungdes (p, 1 e ¢'), os parametros de
sintonia para as eficiéncias relativas de 90, 95, 98 ¢ 99% e uma tabela guia para o

leitor, detalhando as principais caracteristicas e propriedades desses estimadores.
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Capitulo 4
Colunas de Destilacao

“Pensar € o trabalho mais dificil que existe. Talvez por isso tao poucos

se dediquem a ele.”

Henry Ford (1863 — 1947)

Este capitulo tem como objetivo contextualizar uma grande e antiga area da
engenharia quimica: a destilagdo. Para isso, apresenta-se uma revisao bibliografica
dos fundamentos tedricos para modelos fenomenologicos de colunas de destilagao,
incluindo a termodinamica de equilibrio de fases, uma revisao dos principais modelos
dinamicos e, também, dos modelos de reducao de ordem usados, como aqueles

baseados no método de colocagao ortogonal e de residuos ponderados.

4.1 Contextualizacao

A destilacdo é uma antiga operacao unitaria que vem sendo praticada por
milhares de anos. As primeiras aplicagoes eram bem rudimentares, com aparatos
usados para concentrar o teor alcodlico das bebidas (KISTER, 1992). Evidéncias
do processo de destilacao sao muita antigas. Aristoteles mencionou que agua pura
podia ser obtida a partir da 4gua do mar por evaporagao, mas ele nao explicou como
condensar o vapor. Segundo YOUNG (1903), um método primitivo de condensacao
foi descrito por Dioscorides e Pliny, que mostraram que um o6leo pode ser obtido
aquecendo um recipiente conico comprido, com liquido que contém o 6leo. Na parte
de cima do recipiente foi colocado um pouco de 1a; assim, o 6leo se condensa na

13, sendo retirado quando se espremia a la. Os quimicos Alexandrinos adicionavam
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um segundo recipiente, chamados pelos Arabes de alembic, para destilar bebidas
alcoolicas (YOUNG, 1903).

Em 1813, na Franca, Cellier-Blumenthal desenvolveu a primeira coluna vertical
de destilagao simples. Os primeiros recheios foram usados em 1820 por um tecnélogo
chamado Clement, que utilizou bolas de vidro para conduzir uma destilacao simples
de 4lcool. Perrier introduziu os primeiros pratos com borbulhadores na Inglaterra
em 1822. Coffey desenvolveu a primeira destilacao com pratos perfurados em 1830.
O primeiro livro de fundamentos de destilacao foi o La Rectification de l’alchol por
Ernest Sorel, em 1893. Nos primeiros 25 anos do século XX, a aplicacao da destilacao
passou de uma ferramenta de concentragao do teor de alcool em bebidas para uma
sofisticada técnica de separacao na indistria quimica e petroquimica. Uma vez que
a destilacao foi reconhecida, como técnica eficaz para separar 6leo bruto em vérios
componentes, uma expansao acelerada de sua utilizacdo ocorreu. A partir dai, essa
aplicagao se transformou no principal processo da industria quimica e petroquimica
(KISTER, 1992).

Antes da década de 1950, céalculos dos modelos de colunas eram realizados
manualmente. Por isso, célculos com modelos rigorosos eram muito dificeis de
serem avaliados e procedimentos como os métodos de McCabe-Thiele, Ponchon-
Savarit e shortcut, eram normalmente utilizados (SEADER et al., 2010). Com
a invencao dos computadores, os calculos rigorosos comecaram a se desenvolver.
Inicialmente, gastavam-se muitos dias resolvendo-se o problema, mas a evolu¢ao dos
processadores permitiu que os mesmos calculos atualmente sejam feitos em alguns
segundos com muita eficiéncia, eliminando as chances de erros manuais. Atualmente,
simuladores de processos de destilagao utilizam métodos e modelos rigorosos como
ferramenta para projetos, otimizagdo e controle supervisionado (DE MENEZES,
2015). Os antigos métodos mais simplificados ainda sao utilizados para fins didaticos

e estimativas iniciais de projetos.

Muitos programas comerciais e académicos, como Aspen Plus (PLUS,
2003), Hysys (MANUAL, 1999), Unisim Design (HONEYWELL, 2018), Pro II
(ELECTRIC’S, 2018), iiSE (VRTECH, 2018), EMSO (SOARES e SECCHI, 2003)
e até sub-rotinas publicas com modelos matematicos e termodinamicos ja foram
desenvolvidas para simular diversos processos quimicos. Para o estudo de processos
de separacao, em particular a destilacao, fica evidente que os parametros estimados
dos modelos termodinamicos sao tao importantes quanto a precisao do modelo
de coluna utilizado. E fundamental contar com dados de boa qualidade para
uma adequada representacao das condicoes do equilibrio, o que pode resultar em

substancial economia de energia e gastos com equipamentos.
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Como ja discutido no Capitulo 1, a destilacao é um dos equipamentos de
separacao mais utilizados na indudstria quimica, apesar da sua alta demanda por
energia devido a baixa eficiéncia energética (GARY, 2016). Com isso, inimeros
estudos foram feitos para reduzir o custo do equipamento, o consumo energético, o
custo operacional e o custo de manutencao do processo. Estudos vem mostrando
que existe um potencial significativo para a reducao do consumo de energia do
processo (HALVORSEN e SKOGESTAD, 2011). Um desses estudos ¢ o Método de
Grande Composi¢ao da Coluna (CGCC) que analisa os gastos energéticos através
dos parametros e variaveis da coluna, com o objetivo de melhorar a eficiéncia
ajustando as variaveis e parametros (AKSHAYA, 2016). Estudos com diferentes
arranjos de projeto de destilacao também foram propostos, como Coluna com Parede
Divisoria (DWC), Colunas com Integracdo Energética Internamente (HIDIC) e a
aplicacdo de uma tecnologia que utiliza bombas de calor mecanica (ReCompressao
de Vapor, VRC) (HALVORSEN e SKOGESTAD, 2011; MODLA e LANG, 2017).
Uma tecnologia importante para a eficiéncia energética do processo é o controle e
monitoramento em tempo real do equipamento. Assim, um bom controle pode ser
feito em conjunto com uma camada de RTO do processo; com isso, a técnica de
RTO pode ser tao relevante quanto os arranjos de projeto e andlises energéticas.
Por estes fatos, melhorias no processo de controle e monitoramento de destilacao
podem exercer grandes impactos na reducao de gasto energético e econdmico de

uma industria.

4.2 Fundamentos

O objetivo geral da destilacao é separar componentes que tenham pressoes de
vapor diferentes em uma dada temperatura. A pressao de vapor de uma substancia
aumenta com a temperatura, pois nas temperaturas mais elevadas o ntimero de
moléculas que tém energia suficiente para escapar da interacao com as moléculas

vizinhas ¢ maior (ATKINS e DE PAULA, 2006).

Duas fases (liquido e vapor) estao em equilibrio fisico se as seguintes condi¢oes

sao satisfeitas:

i A temperatura da fase vapor TV ¢ igual & temperatura da fase liquida 7*

(Equilibrio térmico);

i A pressido da fase vapor PV & igual a pressao da fase liquida PL (Equilibrio

mecanico);
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11 A tendéncia de cada componente para escapar da fase liquida para fase vapor
é igual a tendéncia dos mesmos escaparem da fase vapor para a fase liquida

(Equilibrio termodinamico quimico).

Assim, o estado de equilibrio se resume em TV = T+ = T%, PV = Pt =
P e pl = pf = pi%(T*, P9). Em casos especiais, a terceira condigdo pode ser

representada pela lei de Raoult, Equagao (4.1):

Py, = P (T°)a; (4.1)

em que x; e y; sao as fracoes molares do componente ¢ na fase liquida e na fase
vapor, respectivamente; P (T°) é a pressao de vapor (ou pressio de saturagao)
do componente ¢ na temperatura de equilibrio 7 do sistema; e P é a pressao
de equilibrio do sistema. pl e u) sdo os potenciais quimicos do componente i na
fase liquida e vapor, respectivamente (HOLLAND, 1981). O termo .4 sera ocultado

para nao sobrecarregar as notagoes, entendendo-se que 1" e P estao em equilibrio.

Para sair do equilibrio termodindmico quimico, é necessario sair do equilibrio
térmico ou mecanico, adicionando-se energia. A energia adicionada ao sistema
causa o aumento do movimento cadtico entre as moléculas; ou seja, energia cinética
das moléculas. Com isso, as moléculas da fase liquida adquirem energia térmica
suficiente para superar a barreira da interacao molecular, a barreira mecanica
imposta pela pressao da fase vapor e, finalmente, escapar para a fase vapor. Quando
a fase liquida chega a uma temperatura em que a pressao de vapor da fase liquida
é igual & pressao externa (fase vapor), atinge-se a temperatura de ebuligao 7
nessa pressao (ATKINS e DE PAULA, 2006).

A palavra destilacao se refere a separacao fisica de uma mistura com dois ou
mais componentes que tenham diferentes pontos de ebulicao. Assim, se uma mistura
liquida de dois ou mais componentes é aquecida, uma fase vapor (mistura gasosa)
é criada, sendo mais rica no componente com o ponto de ebulicao menor dentre
aqueles presente na fase liquida. Analogamente, se o vapor (mistura gasosa com
dois ou mais componentes) aquecido for resfriado, o liquido condensado tendera a
ser mais rico no componente com o ponto de ebulicao maior do que os dos demais
componentes (LEI et al., 2005).

Uma coluna de destilacao fracionada simples é composta, basicamente, por
(PETLYUK, 2004):

e Externos a coluna:
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o Uma corrente de entrada (feed — F), em que F' representa a vazao global
de alimentagao e zp é o vetor de concentragoes global (vapor + liquido)

normalizadas da alimentacao;

o A vazao global de alimentacao F pode ser parcialmente vaporizada: uma
parte na fase vapor (Vg, - vazao de vapor da alimentagao, Y, - vetor de
concentragoes normalizadas da fase vapor da alimentagdo) e outra parte
em fase liquida (Lp - vazdo de liquido da alimentacdo, xzp - vetor de

concentragoes normalizadas da fase vapor da alimentacao).

o Um condensador, que recebe a corrente de vapor V) que sai no topo da

coluna e é contado como o estagio de equilibrio N = 1;

o Um refervedor (reboiler), que recebe a corrente de liquido L,, que sai no

fundo da coluna e é contado como o estagio N = 1 4 nt;

o Retiradas do condensador: Destilado (distillate — D), em que D
representa a vazao global do destilado (liquido e/ou vapor); refluxo de
topo L1, em que parte do liquido do condensador retorna para o topo da

coluna (primeiro prato).

o Para a operacao com condensador total, o destilado s6 contém a fase
liquida, enquanto para a operacao em condensador parcial, o destilado
contém duas fases: Fase vapor (Vp, - vazdo de vapor do destilado, Yy -
vetor de concentragoes normalizadas da fase vapor do destilado) e Fase
liquida (Lp - vazao de liquido do destilado, x, - vetor de concentracoes

normalizadas da fase vapor do destilado);

o Retiradas do refervedor: Fundo (bottom — B), em que B representa
a vazao global do produto de fundo e zz é o vetor de concentracoes
normalizadas do fundo; e o refluxo de fundo V,,;.1, em que o vapor do

refervedor retorna para o fundo da coluna (tltimo prato).
e Interno a coluna:

o nt pratos, dispositivos que permitem o contato entre as fases vapor
e liquida, sendo que a coluna apresenta 1 4+ nt estagios de equilibrio
(pratos + condensador), e dependendo do tipo de refervedor ele pode

ser considerado um estagio também (2 + nt estagios de equilibrio);

o O estagio (prato) que recebe a carga de alimentagao é chamado de estagio

f e divide a coluna em duas secoes: retificacao e esgotamento;

o A secao superior é chamada de se¢do de retificacao (rectifying section),
onde se observa maior concentracao dos componentes mais volateis. O

liquido (mais frio que os estagios da se¢ao) que retorna do condensador
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para a coluna (refluxo de topo), retira energia Qnq € condensa os
componentes menos volateis desta secao, realizando a separacao por
diferenca de volatilidade, aumentando-se a concentragao dos componentes

mais volateis em direcao ao topo;

o A secao inferior é chamada de secao de esgotamento (stripping section)
onde se observa maior concentracao dos componentes menos volateis. O
vapor (mais quente que os estagios da se¢do) que retorna do refervedor
para a coluna (refluxo de fundo), injeta energia Q.. e vaporiza os
componentes mais volateis desta segao, realizando a separacao por
diferenca de volatilidade, aumentando-se a concentragao dos componentes

menos volateis em direcao ao fundo.

A Figura 4.1 mostra o arranjo tipico de uma coluna de destilagao. Os estagios
(pratos, condensador e refervedor) sdo as etapas que promovem a transferéncia de
calor e de massa entre as fases. Para isso, as colunas de destilacao fracionadas
sao equipadas internamente com dispositivos que promovem o contato entre o
liquido que desce do topo ao fundo e o vapor que sobe do fundo ao topo. A fase
liquida é canalizada entre um prato e outro por tubos de escoamento descendente,
ou chicanas posicionadas junto & parede da coluna, chamados de downcomer. A
fase vapor ascende de um prato para outro por orificios encontrados no meio dos
pratos, chamados de 4rea ativa. Esses orificios podem ser valvulas, vilvulas com

borbulhadores ou apenas furos.

Os pratos sao classificados de acordo com o tipo de orificio, podendo ser prato
valvulado (valve tray), prato com borbulhador (bubble-cap tray) ou prato perfurado
(sieve tray). Além dos pratos, outros dispositivos que promovem o contato entre as
fases sdo os recheios, que caracterizam as coluna empacotadas (packing) (CALDAS
et al., 2007). A Figura 4.2 ilustra o funcionamento de um dispositivo de contato

tipo prato perfurado.

Sabe-se que o equilibrio termodinamico de fato nao é alcancado, pois nos pratos
o tempo de residéncia para troca térmica e de massa e a area superficial de contato
entre o liquido e o vapor nao sao suficientemente grandes para atingir o equilibrio
tedrico. Entretanto, pode-se saber quao préoximo um estagio de “equilibrio” esta do

equilibrio teérico, sendo possivel estimar a eficiéncia real do prato ou da coluna.
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Figura 4.1: Esquema tipico de uma coluna de destilagao fracionada (PETLYUK,
2004).
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Figura 4.2: Esquema tipico de um prato (BUCKLEY et al., 1985).

4.2.1 Fundamentos termodinamicos

O equilibrio de fases pode ser classificado como o equilibrio estabelecido
entre duas ou mais fases diferentes ou heterogéneas, como no caso do Equilibrio
Liquido-Vapor (ELV). O ELV é o mais importante para os processos de destila¢ao,
particularmente em respeito aos calculos de energia requerida, para simulacao do

processo e os projetos de equipamentos de destilacao.
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A relacao de equilibrio

Conforme descrito por LEI et al. (2005), dentro de qualquer sistema fechado
em que o equilibrio de fases existe, a energia livre de Gibbs para todas as fases
¢ minima, nao havendo transferéncia de calor e massa dentro do sistema. Assim,
a diferenciacao total da energia livre de Gibbs G das 7 = 1,2,...,p fases e i =
1,2,...,ccomponentes do sistema em relacao a temperatura 7', pressao P e niimero
de moles n é apresentada pela Equacdo (4.2), em que S7, V7 e y representam a

entropia, o volume e o potencial quimico do componente 7 da fase j, respectivamente.

=1

P C
dG =" (—S(J'>dT + VWP + Zuﬁ”dn?)) (4.2)

j=1

A Equagao (4.2) também é conhecida como a equacgdo fundamental da
termodinamica quimica. No equilibrio, com a temperatura e pressao constantes,

a Equagao (4.2) pode ser reduzida para:

dG = Z <i ugj)dngj)> =0 (4.3)
=1

P
Jj=1

Para cada componente i, o nimero global de moles é constante e igual ao
namero de moles inicial antes do equilibrio (sistema fechado). No equilibrio, a
variacao de moles do componente i que sai da fase j é igual a variacao de moles de @

que entra na fase j; por isso, a variacao de moles em cada fase é nula no equilibrio:

p
Z pPdnt =0 (4.4)
=1

Combinando as Equagoes (4.3) e (4.4), é possivel escrever (HOLLAND, 1981):

iV = p® = ==l (4.5)
7O 7@ — G —  — @) (4.6)
PO — p@ — p® —  — p®) (4.7)

Desvios em relacao ao comportamento ideal sao analisados pela
Termodinamica de forma a preservar as expressoes que foram deduzidas para

sistemas ideais. Assim, a dependéncia da energia livre de Gibbs molar com a
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pressdo e temperatura, em um sistema de fase aberta, ¢ dada como (LEI et al.,
2005):

dpt” = RTdIn(f9) (4.8)

em que R é a constante universal dos gases, fi(j V6 a fugacidade parcial do componente
i na fase liquida j. Para um componente i e com referéncia a um estado padrao de

baixa pressao, a notagao da fugacidade é dada por fl-*(j ),

A fugacidade é a “pressao efetiva” que um componente faz de uma fase para
a outra. A fugacidade é funcao da pressao e da temperatura e tem mesma unidade
que a pressao. Quando o sistema sai da idealidade, a fugacidade deve ser usada para
corrigir a pressao. O nome “fugacidade” vem do latim e indica “tendéncia de escapar”,
sendo algumas vezes chamada de “pressao quimica”, porque estd relacionada as
interagoes intermoleculares. Essa grandeza se origina do trabalho de Gilbert Newton
Lewis (1875-1946), fisico-quimico americano, que também desenvolveu os conceitos
de propriedade parcial e de solucao ideal (SMITH et al., 2005). Em pressoes
moderadas, as forcas atrativas sao maiores, de maneira que a fugacidade pode
ser menor que a pressao e a tendéncia de escape ¢ menor. Em altas pressoes, as
forcas repulsivas sao maiores, de forma que a fugacidade é maior que a pressao e as
moléculas tém maior tendéncia de escape (ATKINS e DE PAULA, 2006).

Para a ELV, substituindo a Equagao (4.8) na Equagao (4.5), obtém-se:

=7y (4.9)

Muitas equagoes de ELV derivam a partir da Equacdo (4.9) como, por exemplo,
a lei de Raoult da Equagao (4.1), que é aplicada para sistemas ideais (gas ideal e
solugdo liquida ideal) e pressdes baixas a moderadas. A forma mais simples de
calcular a fugacidade de uma mistura gasosa é pela Regra de Lewis-Randall, que
é valida quando a compressibilidade Z da mistura varia linearmente com a fracao
molar dos componentes da mistura. Neste caso a fugacidade do componente i na
mistura ¢ proporcional a fracao do componente ¢ na mistura e a fugacidade da
mistura é calculada com base na fugacidade do componente ¢ puro no seu estado
padrao (FERNANDES et al., 2006).

De forma mais abrangente a Equagao (4.9) pode ser escrita em fungao da
fugacidade parcial, pressao, coeficiente de fugacidade e coeficiente de atividade, como

mostra a equagao a seguir:
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ng‘(L) = PIN&(‘L) = %(L)@‘fi*(L) (4.10)
fi(V) = Pyz‘ﬁggw = ’Vz(V)yifi*(V) (4.11)

em que ¢; e y; sao, respectivamente, o coeficiente de fugacidade da espécie i e o
coeficiente de atividade da espécie i em suas respectivas fases. O sobrescrito .*
significa o estado padrao para o componente ¢ puro. Igualando as fugacidades da

fase vapor e liquida, a equacao fica:

NV L) (L
Pyz'(,bg ) = %'( )Iifi( ) (4.12)

O conceito de constante de equilibrio k; pode ser introduzido e definido como
a razdo entra as fragoes molares do componente ¢ da fase vapor e fase liquida (LEI
et al., 2005):

(L L) p#(L
(T S0 i

ij: = = —
CERC A A

(4.13)

Coeficiente de fugacidade da fase vapor para multicomponentes

A medida que se torna necessario modelar sistemas maiores e nao ideais,
incluem-se novas funcoes, correcoes de nao idealidade e informacoes adicionais
de nivel molecular. Para modelar as propriedades fisico-quimicas das misturas
nao ideais, a Equagao (4.13) pode ser complexa devido aos termos le(-v) (T, P, g),
VAT, Pa) e 19T, P).

O coeficiente de fugacidade da espécie i em solucao gasosa QBZ(V) é definido com
. o . . ‘ —R .
auxilio da energia livre de Gibbs parcial residual G, , que representa uma corregao

da energia livre de Gibbs para gases nao ideais.

Devido & maior aproximacao das moléculas em um liquido, a interacao entre as
diferentes moléculas de uma mistura é maior, o que faz com que o comportamento
de muitas misturas liquidas nao seja descrito corretamente pelas equacoes de estado;
portanto, as regras de mistura nao podem ser utilizadas com sucesso. Para calcular
corretamente a interacao entre as moléculas de uma mistura liquida, pode-se calcular
a fugacidade de um composto numa mistura liquida com base no coeficiente de
atividade (FERNANDES et al., 2006).

Na abordagem (vy-¢), o coeficiente de fugacidade é utilizado para a fase
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vapor, enquanto para a fase liquida utiliza-se o coeficiente de atividade da espécie

(L)

t na solucao liquida ~,’, que ¢é definido por meio da energia livre de Gibbs

parcial em excesso G, , pois as propriedades em excesso inferem o afastamento do

comportamento de solugoes ideais, analogo as propriedades residuais.

O termo fl-*(L), fugacidade da espécie © pura na fase liquida, s6 depende da
temperatura e pressao do sistema, podendo ser descrito com auxilio do fator ou
corre¢ao de Poynting, Equagao (4.14) (FERNANDES et al., 2006; LEI et al., 2005;
SMITH et al., 2005).

P

* sa VL sa
Ji W= Ji " exp / RZTdP = f; t(L)(PF)i (4.14)

sat
P1',

em que o termo (PF); é o fator de Poynting para a espécie 1, f;at(m é a fugacidade
da espécie i pura (saturada) na fase liquida. Assim, substituindo a Equagao (4.14)

na Equacao (4.13) obtém-se:

L v n B @PE) g Pt (PE), (415)
to PoY) P

em que P é a pressio de saturagio da espécie i e ¢ é o coeficiente de fugacidade
da espécie ¢ saturada. A pressdo de vapor (ou pressdo de saturagao) pode ser
calculada, por exemplo, utilizando as equacoes de Antoine, Riedel ou Harlecher-
Braum, Equacoes (4.16), (4.17) e (4.18), respectivamente (FERNANDES et al.,
2006).

B

In P = A - e (4.16)

In PF* = A+ ? +CIn(T) + DT® (4.17)
B Dpst

In PP* = A+ T Cln(T) + T; (4.18)

em que A, B, C' e D sao parametros estimados com base em cada equacao e em dados
experimentais de pressao de vapor disponiveis para cada componente. Portanto, os

parametros geralmente nao sao iguais para cada equagao.

Para sistemas ideais (gés ideal e solucdo ideal) e baixas pressoes, a Equagao

(4.15) se resume a Equacao (4.1), a Lei de Raoult. Porém, para sistemas com
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géas ideal para fase vapor, fase liquida com comportamento nao ideal e pressoes
moderadas, a Equagao (4.15) se resume a Lei de Raoult modificada, como mostra a
Equagao (4.19).

(L) sat
Yi v P
k=2 =1 S 4.19
" 2 (4.19)

) podem ser interpretados de acordo com a

Os coeficientes de atividade fyi(L
natureza do desvio em relacao a Lei de Raoult. O comportamento nao ideal das
solucoes estd também relacionado com o calor de mistura dos componentes. Por
exemplo, se ¢ componentes isolados precisam ganhar calor para se misturar e formar
uma solucao, entende-se que, os componentes “preferem estar isolados” do que estar
em solucao. Dessa forma, o desvio em relacao a Lei de Raoult seria positivo, o
que implica dizer que o coeficiente de atividade seria %(L) > 1. Consequentemente,
a constante de equilibrio aumenta, k; T, fazendo com que os componentes tendem a
escaparem com mais facilidades para fase vapor. Por outro lado, se ¢ componentes
isolados precisam perder calor para se misturarem e formarem uma solucao, o inverso
se aplica. Assim, neste caso os componentes “preferem estar em mistura” do que
isolados. Portanto, o desvio em relagao a Lei de Raoult seria negativo, o que
implica dizer que o coeficiente de atividade seria 72-(L) < 1. Consequentemente,
diminuindo a constante de equilibrio, k; |, fazendo com que os componentes tendem

a permanecerem com mais facilidades na fase liquida (KISTER, 1992).

Para sistemas nao ideais, especialmente para gases polares, os termos de
coeficientes de fugacidades ngSZ(V) nao podem ser negligenciados. Portanto, outras
equacoes mais representativas para os gases e, consequentemente, mais complexas
devem ser utilizadas. Entretanto, para deduzir o coeficiente de fugacidade da espécie
¢ parcial ngSZ(V), Equacao (4.20), e o coeficiente de fugacidade da espécie i pura ¢;,
Equagao (4.21), para o ¢ por exemplo, é necessario utilizar uma equagao de estado
PVT (SEADER et al., 2010; SMITH et al., 2005).

(V) 1 oP RT IV — 107
(V) _ . = — 4.20
% P RT/ (8ni)TVn- - 4 ! ( )
Vv »Volbizt
em que V=V ¢ n,
17 RT\
%
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H& muitas Equagoes de Estados (EOS) que descrevem o comportamento PVT
de muitas substancias e de facil acesso na literatura, como a equacao do virial, a
equagao de van der Waals, de RK (Redlich-Kwong), de SRK (Soave-Redlich-Kwong),
de PR (Peng-Robinson), entre outros (LEI et al., 2005). Por exemplo, para um
componente puro, a EOS de SRK é dada por (PRAUSNITZ et al., 1998):

RT a
P=w—y vy (4.22)

em que

RT,
b= 0,08664— (4.23)
T.)? 2
0=0, 42748<RPC) (1 + full - \/T,.)> (4.24)
T
T, = — 4.2
T (4.25)
fuw = 0,480 + 1,574w — 0, 176w? (4.26)

T. e P, sao a temperatura e pressao critica, respectivamente. w é o
fator acéntrico da substancia. A EOS de SRK faz parte de uma familia de

equacoes de estados cubicas, e a equagao pode ser colocada na forma do fator de

bV
RT"

estado precisam das regras de misturas e combinacoes para calcular os parametros

compressibilidade Z = Para um sistema multicomponentes, as equacoes de

do sistema. Colocando a equacao ciibica em termos do fator de compressibilidade
da mistura Z (COKER, 2010):

73 -7+ Z(A-—B—-B*)—AB=0 (4.27)

em que
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C C C

A= Z Z yly]AlJ ou Z Z x,»xinj (428)

i=1 j=1 i=1 j=1
Ay = (A4A)™ (1 = ky) (4.29)

B=) yiBiou Y ;B (4.30)

i=1 i=1
Pri 2 Pri

A; = 0,42747 a; T B; = 0,08664 (4.31)

Para cada componente, deve ser definida a temperatura 7}; = Tl e a pressao

P = P%_ reduzida, sendo a; calculado pela Equagao (4.24) para cada componente.

O parametro de iteracoes binarias k;;, quando nao é disponivel, é considerado igual a
zero (PRAUSNITZ et al., 1998). Pela abordagem (¢-¢), o coeficiente de fugacidade
é utilizado para as duas fases. Para a EOS de SRK, o coeficiente de fugacidade em
fungao do fator de compressibilidade é dado pela Equagao (4.32), tanto para a fase
liquida (menor raiz da equacao cibica para 7 ) quanto para a fase vapor (maior raiz

da equacao ctbica para Z)

(4.32)

. . B . A (24% B Z+B
¢; = exp <Z_1)§_IH(Z_B)__(AO,5 —§>ln< Z >

Coeficiente de atividade da fase liquida para multicomponentes

Para sistemas em que a solugao nao é ideal, o coeficiente de atividade da espécie
¢ na fase liquida nao pode ser negligenciado; portanto, %(L) deve ser determinado.
As equagoes de Margules e van Laar sao exemplos para determinar o coeficiente
de atividade. A pratica usualmente empregada para o calculo dos coeficientes de
atividade da fase liquida faz uso de modelos derivados de expressoes dadas para a
energia livre de Gibbs em excesso EZE, que se relaciona com a composicao, pressao
e temperatura através da Equacao (4.33) (FERNANDES et al., 2006; HOLLAND,
1981).

1 (0GP
In~AP = — 4.33
i = 7 (5 ) (4.3

Em baixas e moderadas pressoes, é aceitavel desprezar a dependéncia da

energia de Gibbs em relacao a pressao, ja que o efeito é suficientemente pequeno.
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Dessa forma, os modelos adotados para a representacao do coeficiente de atividade da
fase liquida também ficam como funcao da temperatura e composicao. Estes modelos
levam em consideracao a energia de interacao entre as moléculas, expressa na forma
de parametros de interagao bindrios. Alguns modelos consideram que a composicao
local dos componentes é diferente da composicao global, considerando também o
tamanho e formato da molécula na mistura, com base na Estatistica Mecanica
e em modelos semi-empiricos. Exemplos de modelos usados para coeficientes
de atividade sao encontrados na literatura, como Margules, van Laar, Wilson,
UNIQUAC (UNIversal QUAsi-Chemical), UNIFAC (UNIQUAC Functional-group
Activity Coefficients) e NRTL (Non-Random-Two-Liquid) (FERNANDES et al.,
2006; LEI et al., 2005; SMITH et al., 2005).

Entalpia de misturas

Uma das formas de estimar entalpias de mistura de um gés real é pela definicao
de propriedade residual, que mede o afastamento do comportamento de um gas
em relagao ao comportamento de um gas ideal. Esta propriedade relaciona dados
experimentais, equacao de estado PV'T ou correlacoes PVT generalizadas. Outra
maneira de estimar entalpias, usualmente mais para liquidos, é pelo afastamento do
comportamento em relagao a solugao ideal, ganhando o nome de propriedades em
excesso. A definicdo matematica é analoga a das propriedades residuais (POLING
et al., 2001; SEADER et al., 2010; SMITH et al., 2005).

Para uma mistura de gases reais, a definicio de entalpia mais usual é pela
propriedade residual, Equagao (4.34), utilizando dados de equacdo de estado PVT

e regras de mistura.

1%

(7" -1 =7 = PV ~ RT - / [P -T (a—P> } V. (4.34)
T )+

[e.9]

Para uma solucao nao-ideal, a definicao de entalpia mais usual é pela entalpia
. —E - . ~ .
parcial molar em excesso h,; , que utiliza modelos derivados de expressoes de energia

. : —E
livre de Gibbs em excesso G, .

- s - 8ln’y'L
hiz, — Pir) Ehf”:RT< ) (4.35)
( L L) L oP ),

(S

Na abordagem (¢-¢), a entalpia da fase liquida também é calculada utilizando

128



a EOS PVT pela propriedade residual. Por exemplo, utilizando a EOS de SRK,
Equagao (4.27), na Equagao (4.34) obtém-se a Equagao (4.36).

—(VouL,R) _ s P Z+B d [ (RT)? (RT)?
H _RT(Z—1)+B(RT)ln< > )[Tﬁ(A - )—A - }

(4.36)

Para um liquido que ndo esteja em estado saturado, a Equacdo (4.36) precisa
de alguns ajustes, como pode ser encontrados em FERNANDES et al. (2006);
PRAUSNITZ et al. (1998); SEADER et al. (2010); SMITH et al. (2005).

4.3 O modelo MESH

Na literatura ha vasta bibliografia sobre estudos e modelos de destilacao,
desde a época em que os calculos eram manuais até os dias atuais. Entretanto,
os modelos mais utilizados atualmente comecaram a ser estudados um pouco antes
do desenvolvimentos dos computadores. Grande parte da literatura é voltada
para solugoes de modelos estacionérios, pois modelos de coluna de destilagao sao
nao-lineares, com grandes dimensoes e, dependendo da idealidade termodinamica
da composicao, constituidos por sistemas nao lineares com dificuldades de
convergéncia numeérica. Para contornar estes problemas, pesquisadores estudaram
diversas estratégias algébricas para atenderem a problemas especificos de colunas,
com métodos globais para atenderem aos mais diversos tipos de coluna de
destilagao. Portanto, uma breve revisao dos modelos estacionarios é importante para
compreender o desenvolvimento dos modelos dinamicos, que derivam dos modelos

estacionarios, tendo como base as equagoes MESH:

Material: equacoes de balanco de massa global e por componentes;

Equilibrium: equacgoes de equilibrio liquido-vapor, incluindo equacgoes de ponto

de bolha e orvalho;

Summation: restricoes de soma das fracoes molares normalizadas;

Heat or entHalpy: equagoes de balanco de energia.

4.3.1 Equacoes MESH em estado estacionario

THIELE e GEDDES (1933) e LEWIS e MATHESON (1932) foram os pioneiros
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nos métodos rigorosos de destilacao, sendo considerados como a base dos atuais
modelos rigorosos de colunas. O modelo de THIELE e GEDDES (1933) tem como
ponto chave a utilizacdo de fatores de esgotamento e absorcao para calcular as
composigoes do liquido e do vapor, e as cargas térmicas do condensador e refervedor.
O calculo é feito estagio por estégio, com substituicao sucessiva, uma parte do topo
a alimentacao e outra do fundo a alimentacao. Com a composi¢ao calculada, a
temperatura dos estagios é atualizada com o método de Ponto de Bolha. Tendo
a nova temperatura, as vazoes globais sao calculadas pelas equagoes de balanco de
energia. O modelo requer que sejam especificadas todas as condigoes da alimentacao,
o estagio da alimentacao, o nimero de estagios, a razao de refluxo e a vazao total de
produto (destilado ou fundo). O método de LEWIS e MATHESON (1932) é bem
parecido, sendo que a diferenca diz respeito a especificacao da distribuicao de um
componente chave-leve e de um componente chave-pesado. O ntmero de estagios
pode ser alterado até que os calculos convirjam no ponto de encontro, no estagio de

alimentacao.

FRIDAY e SMITH (1964) apresentaram um método mais adequado para
modelar uma coluna de absorcao e de stripping, que ganhou o nome de método da
soma das taxas (SR). O método SR calcula a temperatura solucionando o balango de
energia com a técnica de Newton-Raphson. Em certos casos, a temperatura exerce
mais influéncia nos calculos termodinamicos que as composicoes, como nos calculos
de calor de vaporizacao. A vazao por componente pode ser calculada pelo método

de matriz tridiagonal.

WANG e HENKE (1966) foram os primeiros a citar as equagoes MESH e
também os primeiros a utilizar o método de Pontos de Bolha (Bubble-point method).
O método de Bubble-point utiliza as equagoes de equilibrio e as restricoes de soma das
composicoes para calcular as temperaturas dos estagios. Neste método, as varidveis
calculadas sao composicoes e as vazoes totais. O tratamento das equagoes do modelo
feito por WANG e HENKE (1966) gera uma matriz tridiagonal. A matriz tridiagonal
pode ser resolvida pelo algoritmo de Thomas (HOLLAND, 1981), tornando o método
rapido e preciso. Além disso, a forma matricial tridiagonal permite o armazenamento
dos elementos ndo-nulos em forma de trés vetores, em vez de uma matriz (N x N),
economizando memoria de calculo. Esse método é a base de muitos métodos até

hoje.

Tanto no método de Bubble-point quanto no SR as temperaturas e as vazoes
(liquido e vapor) sao calculadas separadamente. Uma solucdo alternativa foi descrita
por HOLLAND (1981), calculando as temperaturas e vazoes simultaneamente e
utilizando a técnica de Newton-Raphson. A estratégia ganhou o nome de Newton-

2N, pois significa que sdo (N (2c¢+1)) equagOes a serem resolvidas, sendo N o niimero
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de estagios e ¢ o nimero de componentes (SEADER et al., 2010).

NAPHTALI e SANDHOLM (1971) e HOLLAND (1981) desenvolveram o
método Newton Global, que resolve todas as equacoes MESH simultaneamente
com a técnica de Newton-Raphson. As técnicas que utilizam matriz tridiagonal
calculam as composicoes de cada estagio independentemente. Isso nao constitui uma
desvantagem, especialmente em sistemas altamente nao ideais, em que a constante
de equilibrio e a entalpia sao altamente dependentes da composicao. Basicamente,
o método Newton Global inclui o balanco de massa por componente no método
Newton-2/N. A desvantagem é que o método requer de uma estimativa inicial muito

boa para convergir.

Estes métodos descritos formam a base de modelos das equacoes MESH e
estratégias de solucoes dos atuais modelos rigorosos. A Figura 4.3 ilustra um
estagio genérico j, que envolve as vazoes molares de liquido e vapor provenientes
dos estagios situados imediatamente acima e abaixo, a entrada de carga neste
estagio, bem como adigbes/retiradas de calor e retiradas laterais de vapor e liquido
existentes no mesmo (KISTER, 1992; SEADER et al., 2010). A Figura 4.4 ilustra
uma coluna de destilacao com multiplas alimentacoes, retiradas de liquido e vapor
laterais, trocas térmicas, condensador parcial e refervedor. Também é possivel com
as equacoes MESH fazer o cédlculo do nimero de graus de liberdade do sistema

e determinar quantas e quais variaveis devem ser especificadas e quais devem ser
calculadas (SEADER et al., 2010).

As equacoes que representam o balanco material, escritas na forma vetorial
(1:1,...,ccomponentes e j : 1,..., N estagios), podem ser definidas como a Equagao
(4.37) (HOLLAND, 1981).

Fylayl + (q—Vaf |+ Lz, +Viny,, — (U + L) ;= (W + Vi) y, = 0 (4.37)

em que g é a fracdo de vapor na corrente de alimentacao j. A relacao de equilibrio

entre a composi¢ao da fase liquida com a fase vapor é descrita pela Equacao (4.38):

eq __ ]
gj —gjij (4'38)
em que g;?q é a fracdo molar da composicao do vapor em equilibrio teérico com
a composicao da fase liquida. A constante de equilibrio, K; (T, Py, g), utilizada
na Equagdo (4.38), estd descrita na Equagao (4.15). A matriz de constantes de

equilibrio gj (Tj, Pj,gj,gj) pode ser escrita na forma diagonal:
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tQj Carga térmica

ﬁu @ ( X; ) ﬁv.ﬂ“i*l (yi+1)

Figura 4.3: Estagio de equilibrio genérico (KISTER, 1992; SEADER et al., 2010).

K, 0 0
0 Ky --- 0
K = (4.39)
0 0 K, |
L 4

As restricoes de soma das fracoes molares normalizadas sao expressas pela
Equagao (4.40) ou Equacao (4.41).

1Tz, —1=0 (4.40)

< 2y

ou

1"y —1=0 (4.41)

em que 17 representa um vetor de dimensao adequada & operacio, cujas componentes

sao todas unitarias.

A equagao do balango de energia é escrita na forma da Equacao (4.42).
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Figura 4.4: Representacao de uma coluna de destilagao com miultiplas alimentagoes,
retiradas de liquido e vapor laterais, trocas térmicas, condensador parcial e
refervedor (KISTER, 1992).

FjlqHyj+ (g — Dhyjl+Li—ihj 14V Hjp— (U 4+ L) hj—(W; + V) Hj+Q; = 0
(4.42)

em que H se refere a propriedade entalpia molar da fase vapor, h é a entalpia molar
da fase liquida, @), é o calor cedido/retirado do estagio j, U; é a retirada lateral de
liquido em equilibrio do estagio j e W; & a retirada lateral de vapor em equilibrio

do estagio j.

Além das equacoes MESH, a correcao dos equilibrios tedéricos termodinamicos
do pratos e estagios sao frequentemente utilizados, pois o vapor que atravessa a
lamina de liquido do prato nao tem tempo suficiente para atingir o equilibrio tedrico

com o liquido, que desce para outro prato pelo downcomer. Assim, o uso de Eficiéncia
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de Pratos ¢ empregado, visando a reproduzir o desempenho de um prato real em
nao-equilibrio. A eficiéncia também é utilizada para projetos, a fim de estimar o
ntmero de pratos reais em uma coluna de destilacao. A eficiéncia mais empregada
é a eficiéncia de Murphree EM, que é definida para cada componente e por estagio.
A eficiéncia de Murphree se aplica a um estagio genérico j, no qual as vazoes sao as
mesmas e as concentracoes reais sao comparadas com as de equilibrio. Para a fase
gasosa, a eficiéncia de Murphree definida para cada componente ¢ ganha a forma da
Equagao (4.43) (CALDAS et al., 2007).

EMG _ Y5~ din (4.43)

=) €eq _
Y9 =Y

4.3.2 Modelo dindmico de coluna de destilacao

multicomponente

O estudo do comportamento dinamico de colunas de destilacao tem sido uma
das mais interessantes e desafiadoras areas de simulacao de processo quimicos e
petroquimicos. Desde o pioneiro trabalho de MARSHALL e PIGFORD (1947),
muitos trabalhos tém sido publicados a respeito. Comparagoes com experimentos
também foram feitas para validacao dos modelos dinamicos, como nos trabalhos
de LUYBEN et al. (1964), HUCKABA et al. (1965) e KISAKUREK (1983), que

confirmam a aplicacao de modelos dinamicos de coluna para fins de predicao.

PEISER e GROVER (1962) foram os primeiros a apresentar os modelos
matematicos detalhados de coluna de destilagao multicomponentes. HOLLAND
e LIAPIS (1983) apresentaram estratégias de solu¢do para diferentes problemas de
separacao de processo, tal como o método de Gear para solucionar sistemas de
equacoes diferencias. Os autores apresentaram também solugoes com métodos de

Runge-Kutta semi-implicito.

KOOLIMAN e TAYLOR (1995) utilizaram a abordagem de nao-equilibrio
entre as fases juntamente com um modelo dindAmico de uma coluna de pratos. A
abordagem se baseou na transferéncia de massa entre as fases, ao invés do equilibrio
termodinamico de fases. Um dos trabalhos pioneiros nessa abordagem de nao-
equilibrio para modelo de coluna foi KRISHNAMURTHY e TAYLOR (1985). Os
métodos de nao-equilibrio formam conjuntos de equagoes parecidos com as equacoes
MESH, as equacoes MERQ (balanco de massa, balanco de energia, equagoes das

taxas de difusdo e relacdo de equilibrio de interface).

134



ALEJSKI e DUPRAT (1996) apresentaram um trabalho em que analisaram
um modelo dinamico de destilacao multicomponente reativa, comparando com dados
de uma experiéncia em uma planta piloto real. Os resultados tiveram precisao
satisfatoria. Pequenas diferencas foram relacionadas as: hipoteses simplificadores
do modelo matemaético, relacionada a forte nao idealidade dos azedtropos presentes

e na precisao das medidas experimentais.

NASRI e BINOUS (2009) utilizaram o software Mathematica® para simular
um modelo dinamico rigoroso de coluna com quatro componentes, 27 estagios e
compararam os resultados com o simulador comercial HYSY'S, mostrando a eficicia
e velocidade do software Mathematica®. Os autores utilizaram a abordagem de
equilibrio (¢-¢), a equagao de estado SRK, balangos de massa, de entalpia e formula

do vertedouro de Francis para representar a hidraulica dos pratos.

NICULESCU et al. (2017) apresentam um estudo da dindmica de uma
destilagao criogénica multicomponente utilizada para separar os is6topos hidrogénio,
deutério e tritio (Hy, H — D,H — T,Dy,D — T,T3). A simulagdo mostrou
o comportamento da coluna quando composicao e vazao de alimentacao sao
perturbadas, o que impacta diretamente o projeto de controle da coluna e o
tempo requerido para alcancar o novo estado estacionario. O modelo dindmico
utilizado tinha como base as equacoes MESH, resolvidas com o método de LEWIS
e MATHESON (1932) e a matriz tridiagonal.

As equagoes que modelam a coluna de destilacdo tém como base as equacoes
MESH, sendo necessario adicionar termos de actimulo temporal que dao as
caracteristicas dindmicas da coluna. Os termos de actimulo, sao de massa e energia,
descritos para cada estagio da coluna. Além disso, o balanco de momentos é
negligenciado nos estagios; para compensar, normalmente adicionam-se equagoes
para representar a hidraulica dos pratos. Existem muitas equagoes para representar

a hidraulica dos pratos; entretanto, as mais utilizadas se baseiam na férmula do
vertedouro de Francis FRANCIS (1909) apud WIIN (1999).

Inicialmente, algumas hipoteses devem ser feitas para simplificar e otimizar
a descricao matematica do que ocorre dentro da coluna, como suposicoes sobre as
taxas de transferéncia de massa, de transferéncia de calor e a eficiéncia de mistura
nos pratos, por exemplo. Os modelos dinamicos de colunas em geral utilizam as
seguintes hipoteses (STATHAKI et al., 1985):

H1- Mistura perfeita da fase liquida em cada prato;

H2- Mistura perfeita da fase vapor em cada prato;
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H3-

H4-

H5-

He6-

H7-

HS-

H9-

H10-

H11-

H12-

H13-

H14-

H15-

H16-

H17-

Actmulos molares de vapor (vapor holdup) e de entalpia da fase vapor sdo

. . dN; dH, .
negligenciados, > = 0 e —> = 0, respectivamente;

Actmulos molares de liquido (liquid holdup) e de entalpia da fase liquida em
dM;

. dh; .
cada prato podem variar no tempo, —* # 0 e —Z # 0, respectivamente;

A hidraulica dos pratos pode ser representada por equacdo extra, como a

formula do vertedouro de Francis;

O perfil de pressao dentro da coluna ¢é linear;

Mudancas do calor sensivel em cada prato nao sao negligenciadas;
Perda de energia em cada prato ¢ negligenciada;

Perda de calor da coluna para ambiente externo é negligenciada;

A eficiéncia dos pratos sao parametros pré-ajustados pela equacao da eficiéncia

de Murphree;

Constantes de equilibrio sao estimadas pela equacao que melhor convém, de

acordo com a composicao;

Entalpias de mistura sao negligenciadas, de forma que as misturas de vapor e

misturas de liquido sao consideradas ideais;

O condensador é parcial, sendo o primeiro (j = 1) estagio de equilibrio; o

refervedor é o dltimo (j = N);

Os liquidos acumulados nos vasos do condensador e refervedor estao bem

misturados;

A fracao vaporizada da alimentacao F ]-V entra perfeitamente misturada com o

vapor do prato j;

A fracao de liquido da alimentacao F jL entra perfeitamente misturada com o

liquido do prato j;

A influéncia da variacao da pressao para a estimativa da constante de

s . . . ohy ; K
equilibrio e entalpia é negligenciada, ( 8;;;’) =0e (ﬁ) = 0,
7Ty 7Ty

respectivamente.

As equagdes que governam a dindmica de uma coluna devem conter: (I)

balangos de massa globais; (IT) balancos de massa por componente; (IIT) balancos de

entalpia, para todos os estagios (pratos, condensador e refervedor); (IV) constantes
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de equilibrio L-V, temperatura de ponto de bolha e somas das fragoes molares; (V)
hidraulica dos pratos. O conjunto das equacoes a seguir descreve a dinamica da

coluna conforme as hipoteses admitidas (YU et al., 1975).

(I) Balangos de massa globais (5 :1,2,..., N):

MH3
d(M; + V;
—Jdt =L+ Vig — (U + Ly) = (W + Vy) + F + Ff (4.44)
d(M.: d(ht
onde: M; = Aa; I} pJL + dec = —<dtj) = Aa, pf (dtj) (4.45)
d(ht 1
O L+ Ve~ W+ L)~ G+ V)4 Y + P (4
i Pj

em que Aa; é 4rea ativa do prato j, h; ¢ a altura total do liquido no prato, ,ojL a
densidade do liquido no prato j e M Jdc é o acumulo molar de liquido no downcomer

(considerado constante).

(IT) Balangos de massa por componente (j:1,2,..., Nei:1,2,...,¢):

=

H3
d(Mjzi; + Nayig) “d(Mywig) _ dM) o dlwig) (4.47)
dt dt a dt J '
d(Mjz;;) L d(h) d(; ;)
T = ACLj pj dt ZEZ‘,]‘ dt Mj (448)

d(M;x; ;
% = Liawija + Vieigen — Ui + L) wiy — (Wi + Vi) g+
Vo f oy Lot
+ F i+ Fiog, (4.49)

Substituindo a Equagao (4.46) na Equagao (4.48) e depois igualando com a

expressao do lado direito da Equacao (4.49), obtém-se:
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d(zi )

dt
1 0
A Li1(2ij1 — wi5) + Vg1 (Wijar — 2i5) — (U + Ly — i) +
J
— (W5 +V)) iy — wij) + Fjv(ylfj -z 5) + FJ‘L(iﬁfij - 95@3)] (4.50)
(i)
dt
1

A [Lj1(wij1 — wig) + VigrWiger — 2ig) — (Wi +V;) (yig — 2ij) +
J

+@wgwm+ﬁ@fmﬂ(mn

(IIT) Balangos de entalpia (5 :1,2,...,N):

H3
d(M;h; + ;) d(M;hy)  d(M;)- . d(hy)
= D M; 4.52
dt dt dt it dt 7 (4.52)
d(M;h;) LA d(Ry)
= Aa; T2 h 22 M 4.53
dt 4G P; g + at =’ (4.53)

d(M;h;)
dt

= Ljahj1 + VipnHjpr — (Uj + Ly) by — (W + V;) Hj+
+ Fjvﬁﬁj + FjLEfJ + Qj (4.54)
As substituicoes feitas no balanco de entalpia sao analogas as substituicoes

dos balancgos de massa por componente. Assim, o actimulo de entalpia nos estagios

pode ser descrito pela Equagao (4.55).

1

W [Lj—1(hjo1 — hy) + Vi (H 1 — hy) — (W + V) (H; — hy) +
J

+ FY(Hyj —hy) + FF(hyy — hy) + Q;] (4.55)
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A estimativa da entalpia pode ser uma funcao mais complexa, como a Equacao
(4.36), ou pode usar as hipoteses H12 e H17, que simplificam bastante os calculos,
dependendo da composicao, sem perder a acuracia. Entao, a estimativa da entalpia
pode ser feita para a fase vapor como a de uma mistura de gas ideal, Equacao
(4.56), enquanto para a fase liquida estima-se a entalpia pelas propriedades parciais

molares, Equagao (4.57).

yzm] Zy%] j’ pZ) (4'56)

h ( xl] lej lj IZJ) (457)

Utilizando as hipoteses H3 e H4 para derivar as entalpias em respeito ao tempo
e aplicando a regra da cadeia de diferenciagao, obtém-se a Equagao (4.58). Como
o acumulo de entalpia molar da fase vapor foi negligenciado, utiliza-se a Equacao
(4.57).

d(h;) Ty
i LA
h) d(zy ;)
L. dt
TJ7PJ7$1JVZ¢]€
d(_]) dT
dt o

(4.58)

(IV) Constantes de equilibrio, pontos de bolha e somas das fra¢oes molares (j :
1,2,...,Nei:1,2,...,¢):

A temperatura de ponto de bolha requer a restricao de soma das fragoes
molares do vapor em cada estagio, Equagao (4.41). Adicionando a eficiéncia de

Murphree a Equacao (4.38) e substituindo o resultado na Equagao (4.41), obtém-se:
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[

=1

Observar que a constante de equilibrio é funcao de K; ;(1j, P;, x; ;). Com isso,
toda a Equacio (4.59) deve ser diferenciada em relagdo ao tempo, seguindo a regra

da cadeia.

J

<8K”) d(zy, ;) _0
T 8x;w T;, P,z ;Vidk dt
d(x ) , 0K;
EMKZ . 2] E]\/[ Z /Lv.]
i=1 W e ' i=1 W oT;

Z <8K”) d@’”) =0 (4.60)
P O, Ty, Py i Vi

Substituindo a Equagao (4.51) na Equagao (4.60), é possivel explicitar o termo

- 0K, ; dT;
,J M 2J J
e e ned (), S

H 17

Pjxi;

dT]- . . ~ . . . dTy
—- Dpara formar mais um conjunto de equagoes diferenciais. Com o termo w7

expllcltado pode-se entdo substituir na Equagdo (4.58) juntamente com o termo

(wk A(zk,5) d(h;) d(h )
Tdt

exphc1tada, iguala-se com a Equagao (4.55) e obtém-se a expressao para calcular as

, Equacao (4.51), para explicitar novamente. Com a nova equacao de
vazoes de vapor em cada estagio V.

(V) Hidraulica dos pratos (j : 2,3,...,N — 1):

Para modelar as vazoes de liquidos L; nos pratos, a formula do vertedouro de

Francis é comumente utilizada, como mostrado na Equagao (4.61).

w t hw o2
Ly=pl1vyg k(R — T (4.61)

em que [{” ¢ o comprimento do vertedouro do prato j, g ¢ a constante gravitacional,
k € uma constante para dimensionar as unidades e hY é a altura do vertedouro do

prato j.

Portanto, dadas as condicoes iniciais, como dados da alimentacao, razao de

refluxo, energia fornecida ao refervedor e condensador, o problema apresentara N (c+

d(zy, ;) d& d(hé)

2) equagdes diferencias (=2, — ), 2N —2 equagdes algébricas (V] e L; exceto
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Ly e Ly) para solucionar N (c+4) incognitas (z;;, ht, T}, V; e L;) a cada incremento

do tempo de integracao.

Para completar o problema de N(c+ 2) 4+ 2N — 2 = N(c+4) — 2 equacoes
algébrica-diferencias e N(c 4+ 4) incognitas, normalmente, adicionam-se mais 2

equacoes diferenciais ou algébrica de controle de nivel do condensador e refervedor.

Importante deixar claro que devido as diversas hipdteses e simplificagoes ha
vasta variedade de modelos de coluna de destilagao disponiveis na literatura, cada
um com suas simplificagoes, hipoteses, estratégias algébricas, métodos numéricos
de integracao e abordagem termodindmica particulares. O modelo apresentado
nesta tese constitui apenas um dos exemplos, tendo como base algumas suposicoes
e simplificacoes. Entretanto, had muitas caracteristicas em comum entre os diversos
modelos, como as equacoes MESH. Portanto, o modelo apresentado tem como
proposito estabelecer as principais caracteristicas de um modelo dinamico de coluna

de destilacao.

4.4 Modelos de ordem reduzida

Rigorosos modelos mateméticos dinamicos de sistemas de separagao por estagio
constituido por balancos de massa e de energia apresentam elevado nimero de
equacoes algébrico-diferenciais. Portanto, o custo computacional para resolver este
tipo de sistema é elevado, o que causa grandes dificuldades, sendo muitas vezes
impraticaveis (ou invidveis) as aplicagoes em tempo real. O desafio de reduzir o custo
computacional, sem perder a acuracia e representatividade matematica, motivou
diversos estudos de reducao de ordem, para adequar o esforco computacional as

aplicacoes.

ESPANA e LANDAU (1978) consideraram que sistemas de separagdo por
estagios podem ser representados por sistemas compartimentais, ao invés de pratos
teoricos, divididos em trés secoes: condensador, secao de retificacao e secao de
esgotamento. Modelos bilineares obtidos podem ser descritos por 3 varidveis de
estado e 8 parametros, requerendo o modelo completo para identificar os parametros,

o que resulta em pouca flexibilidade de simulacao.

WONG e LUUS (1980) foram os primeiros a aplicar a colocac¢do ortogonal
para reducao de ordem de sistemas de separacao de estagios. Os autores utilizaram
como exemplo uma coluna de absorcao de gas de 20 pratos, controlada pela vazao

de entrada. O modelo foi reduzido para cinco pontos de colocacao.
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CHO e JOSEPH (1983a,b) aplicaram método de colocagdo ortogonal
diretamente no dominio discreto, utilizando a familia de polinémios de Jacobi. Os
autores explicaram que a escolha dos parametros « e 5 do polinémio de Jacobi estéa
associada & posicao dos pontos de colocacao. Os autores analisaram dois casos:
o primeiro foi uma coluna de absorcao com 20 pratos, reduzido para 3 pontos de
colocagao, com a = 1 e = 3. O segundo caso analisou colunas de destilagao com

20 pratos, 3 componentes, reduzido para 4 pontos de colocacao.

STEWART et al. (1985) mostraram que a familia dos polindmios de Hahn
apresentava resultados melhores em relacao a familia dos polinémios de Jacobi,
usado por CHO e JOSEPH (1983a,b). Os autores solucionaram 4 problemas de
coluna de destilacao em que compararam, além dos polinémios Hahn e Jacobi, a
selecao dos parametros a e 3, mostrando que o polinémio Hahn(a = 0,5 = 0),
ponderado uniformemente, resultava em menores erros absolutos com a utilizacao
de menos pontos de coloca¢do. BENALLOU et al. (1986) mostraram que modelos de
ordem reduzida baseados na colocacao ortogonal eram mais precisos para predi¢ao

do comportamento dinamico que os modelos compartimentais.

PINTO e BISCAIA (1988) apresentaram estratégias diferentes de reducao de
ordem para tratar descontinuidades que ocorrem entre as secoes da coluna. Os
autores propuseram uma familia de polinémios anéloga a de Jacobi; entretanto, no
dominio discreto, como o de Hahn. Também propuseram a aplicacao da técnica de
colocacao ortogonal por cada secao da coluna, sem extrapolacao, sendo no ponto
da alimentagao os polindmios assumiram o mesmo valor. SECCHI (1988) realizou
a extensdao do estudo desenvolvido por PINTO e BISCAIA (1988), adotando a
aproximacao polinomial por secao sem extrapolacdao. O modelo foi utilizado na

estratégia de controle adaptativo off-line.

SEFERLIS e HRYMAK (1994) utilizaram a familia de polinomios de Hahn e
a técnica de colocagao ortogonal em elementos finitos, tratando as variaveis como
continuas dentro de cada secao e depois aplicando a colocac¢ao ortogonal no dominio

discreto.

KIENLE (2000) propos um método de redugao de ordem baseado na Teoria
de Propagacao de Onda, fenémeno conhecido com formacao de padroes espaco-
temporais. Os perfis de composicao e de temperatura foram descritos por padroes de
ondas, em que os parametros das ondas foram estimados de acordo com a condicao
de operacdao. A técnica se apresentou satisfatéria apenas para sistemas ideais e

moderadamente nao-ideais.

Processos de separacao por estagios com elevada razao de refluxo, para alta

purificagao, apresentam maiores complicagoes em controle que em condigoes de razao
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de refluxo moderadas, devido as nao linearidades de comportamento. KUMAR
e DAOUTIDIS (2003) estudaram a influéncia da redugao de ordem em sistemas
com elevada razao de refluxo e observaram que o modelo reduzido respondia com
dinamica diferente. Os autores propuseram uma reducao de ordem com modelos de

dinamica mais lenta e estudaram aplicacoes em controle feedback.

RIBEIRO et al. (2010) apresentaram uma técnica de redugdo de ordem
aplicada a cada secao da coluna, usando a técnica de residuos ponderados pelos
momentos e a forma discreta da quadratura de Gauss-Lobato. O rescalonamento da
variavel independente discreta foi utilizada para calcular as raizes do polinomio de
Hahn com maior exatidao. Resultados satisfatorios mostraram que a nova técnica
era mais robusta, precisa e reduzia o custo computacional para solucoes de sistemas

de equacoes diferencias de diferencas.

NASCIMENTO (2013a) apresentou um estudo de otimizacao para aplicagao
em tempo real, utilizando modelos de reducao de ordem para colunas de destilacao
utilizado por RIBEIRO et al. (2010). O autor mostrou resultados satisfatorios do
modelo de reducgao de ordem constituido com a técnica dos residuos ponderados pelos
momentos em comparacao com o modelo de coluna completo. A reducao de ordem
utilizando residuos ponderados pelos momentos apresentou resultados superiores aos

métodos tradicionais de colocacao ortogonal e de outros métodos usados no trabalho.

RIBEIRO et al. (2010) e NASCIMENTO (2013a) sugeriram para trabalhos
futuros aplicacoes destes modelos reduzidos em problemas de RTO e controle
preditivo. Entretanto, nao se observou estudo de RDD utilizando técnicas de
reducao de ordem nas varidveis de estado em coluna de destilacao, o que até
o presente momento parece constituir uma oportunidade de estudo com carater

inovador.

4.4.1 Fundamentos tedricos e formulacao matematica da

técnica de residuos ponderados pelos momentos
Polinémios ortogonais

Duas fungées p,(x) e p,,(x) sao ditas ortogonais em rela¢ao a uma fungao peso
w(x) se obedecerem as seguintes condigoes no intervalo [a, b] para qualquer n num

dominio continuo em z:
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[ e @pn(e)ds =0, (n#m) (4.62)
/w(x) [pn(2)]?dz >0, (n=m) (4.63)

em que {pg(z)} pertence a um conjunto infinito e ortogonal de fungées polinomiais

no dominio continuo.

Toda fungao real continua f(z) que pertence ao intervalo [a, b] pode ser descrita

com auxilio de uma soma de funges pertencentes a este conjunto {p(x)}:

f(z) = copo(z) + c1p1(x) + ... + capn(T) + . .. (4.64)

em que

Cp =

f w(@)pa(e) f(2)de
“ (4.65)
(@) [pul@)]

b
2

f w dx

a

Utilizar a aproximacgao de uma funcao por um polinémio pode ser vantajoso

porque as derivadas e integrais sao faceis de determinar e também sao polinémios.

As familias de polinémios ortogonais podem ser divididas em duas classes:

e Dominio Continuo: Ortogonais em relacao a integracao;
e Dominio Discreto: Ortogonais em relacao a soma.
Analogamente, duas fungoes p,(s) e p,,(s) sao ditas ortogonais em relacao a

uma fun¢do peso w(s) se obedecerem as seguintes condigbes no intervalo [a, b] para

qualquer n num dominio discreto em s:

D> i(S)Ba(8)p(s) =0, (n#m) (4.66)
D> is) [pa(s)) >0, (n=m) (4.67)
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em que {p,(s)} pertence a um conjunto finito (ou infinito) e ortogonal de fungoes
polinomiais no dominio discreto. Assim, familias de polinémios ortogonais sao
construidas em relacdo ao peso w(s). Fungoes discretas no intervalo [a,b] s@o
aptas para solucionar equagoes de diferencas (entre pratos e estagios), dominio
discreto, quando sao submetidas ao somatorio, para obedecerem as condicoes de

ortogonalidade.

Existem na literatura alguns polindémios ortogonais definidos para o dominio
discreto; entretanto, para esta tese apenas o polinémio de Hahn serd utilizado para
técnica de reducao de ordem, visto que apresentou bons resultados, como ja relatado
nos trabalhos de NASCIMENTO (2013a); RIBEIRO et al. (2015). O polinomio
normalmente é definido por uma representagao de funcao hipergeométrica, e funcgoes

hipergeométricas sao dadas da seguinte forma:

ndt'm x| = 70

C1,Cy ..., Cp Z (Sl))k(i?))k . ((;n))k ij (4.68)
dy,do, ..., dpy k=0 \LRAE2Jk e AHm kB

sendo (¢), o simbolo de Pochhammer, que é o produto de k termos do seguinte modo

() =clc+1)(c+2)...(c+k—1), e ,F,, é a Fungao Hipergeométrica Generalizada.

Utilizando esta notacao, o polinomio de Hahn pode ser apresentado na forma da

Equacio (4.69).

—n,—s,n+a+pF+1
Qu(s;a, B,N) =33 1|, a,8>-1,n<N (4.69)

—N,a+1

em que os zeros do polinomio estao contidos no intervalo descrito pela Inequacao
(4.70).

0 < gnn(, B, N) < @nn-1(a, ,N) <... <gna(e, f,N) <N (4.70)

Interpolacao de Lagrange

A interpolacao polinomial de Lagrange consiste em aproximar uma funcao
continua f(z) e definida no intervalo [0, 1], por um polinomio de grau n — 1, tendo n

pontos nodais ou internos 0 < z1 < 2y < ... <z, < 1, com p,_1(x;) = f(z;) = f;.
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Definindo o polinémio interpolador de Lagrange de grau n — 1:

() = [ —= (4.71)

Zy T T Tk
#J

T

O polinémio interpolador de Lagrange satisfaz as seguintes propriedades
(funcao de Krinecker 0y ;), onde xy,%o,...,Tj—1,%j41,...,T, SA0 as n — 1 raizes

de [;(x):

1, para =7,
0, para 1i#j.

Outra forma do polindmio interpolador de Lagrange é descrita pela Equacao
n

(4.73), em que P,(z) = ¢, [[ (x — x) é o polinémio nodal.
k=1

Py ()
(z — ;) P} (z5)

Li(z) = (4.73)

Assim, o polinomio interpolador de Lagrange pode ser definido como:

Pn_1(z) = Z Li(x)f(xz;), j7=1,2,...,n. (n pontos de interpolacdo)  (4.74)

O residuo (ou erro) da interpolacio ¢ dado pela Equacgao (4.75), sendo o residuo

nos pontos de interpolacio RV (z;) =0, i = 1,2,...,n ou se f(x) for, também,
uma funcao polinomial de grau n, ‘Z—,{ = 0 (EVARISTO e ARGIMIRO, 2015).
- Llarf(t=¢)

RO (@) = f(2) = poa(z) = [[(@ — 22)

=1

S m<E<a, (A7)

A aplicacao da interpolacao Lagrangiana no dominio discreto é analoga, sendo

necessario conhecer a funcao ou suas diferencas nos pontos adjacentes, na forma:
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B(s) =Y Ui(s)f(s?) (4.76)

P(s+ k) Zz s+ k) f(s9) (4.77)

As diferengas podem ser calculadas nos pontos nodais para determinacao das
matrizes de discretizagao A e B. As Equagdes (4.78) a (4.81) descrevem as matrizes

de discretizacao.

Al =1;(s9 +1) (4.78)
A =1, (s9 —1) (4.79)
Bf;=1;(s9 +2) (4.80)
B, =1;(s¥-2) (4.81)

Com isso, a interpolacao Lagrangiana no dominio discreto pode ser descrita
pelas Equagoes (4.82) a (4.85).

(s+1) Z At (4.82)
(s —1) Z Ap i f(s9) (4.83)
(s+2) Z B, (4.84)

Bls—2) =) B f(sY) (4.85)

Residuos ponderados pelos momentos

A técnica dos residuos ponderados tem como definicao aproximar a variavel
dependente de uma equacao por expansoes em séries de funcoes conhecidas, em que
os coeficientes sao determinados anulando a média ponderada do residuo, obtido por
meio da substituicao da variavel dependente pela funcao aproximada no dominio do

problema (RIBEIRO, 2011). O método dos minimos residuos ponderados consiste
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em encontrar os coeficientes do polinomio Lagrangiano que minimizam a seguinte
funcao objetivo no dominio discreto (NASCIMENTO, 2013a):

min J](g) = Zw(s)%(g, s), j=1,2...,n¢ec=[coecr ... )" (4.86)

em que ¢ sao os coeficientes da aproximacgao polinomial.

Diferentes critérios foram utilizados na literatura para escolher a funcao peso
w(s), levando a diferentes métodos (FINLAYSON e SCRIVEN, 1966): método
dos subdominios; método Galerkin; método dos minimos quadrados; método dos
momentos; método da colocacao e método da colocacao ortogonal. Para este
trabalho o método adotado para ponderar a minimizacao do residuo é o método
dos momentos. O método dos momentos foi desenvolvido por Yamada em 1947
(FINLAYSON e SCRIVEN, 1966). A funcao peso utilizada para ponderar a
minimizacao do residuo é expressa por s/~!. Este tipo de ponderacao consiste em

anular os sucessivos momentos do residuo, na forma:
i—1 .
wi(s)=s"", j=12,...,n (4.87)

Reducgao de ordem
Uma secao de coluna de destilacdao pode ser representada de forma genérica

pela Equagao (4.88).

dt

com condicoes de contorno:

wo(t) =p(t) e wna(t) = q(t) (4.89)

Observa-se pela Equacao (4.88) que z;(t) = z(s;,t) é uma funcgao discreta no
dominio da variavel independente ¢ e no dominio da variavel independente ¢ continua.
Os estagios is sao discretos no espaco e, também, as espécies sao discretamente
diferentes. Com isso, a composicao admite valores discretos ao longo da coluna e

entre as espécies. Entretanto, x(s;,t) também é uma func¢ao continua no dominio em
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t, havendo trés possibilidades de aproximacoes polinomiais, duas no dominio discreto
e uma no continuo. No dominio continuo, alguns autores aplicaram a aproximacao
polinomial; para transformar um problema algébrico-diferencial em um sistema s6
de equagoes algébricas. No dominio discreto nao se observaram relatos de reducao
de ordem com aproximacgao polinomial no dominio das espécies quimicas, pois nao
é comum problemas de destilacdo em que haja mais componentes que estagios. A
reducao de ordem mais discutida e relatada na literatura é na redugao do niimero

de estégios ¢ por aproximacao polinomial.

Considerando as variaveis de estado (x;(t), vi(t) e T;(t)) que recebem as
aproximacoes polinomiais de grau n+ 1 com n+ 2 pontos de interpolacao: n pontos
internos das raizes do polinomio de Hahn e 2 pontos externos. A notacao usada
para as raizes do polinémio de Hahn: s, s®) ... s  As Equacdes (4.90) a (4.92)

descrevem a aproximacao polinomial dessas variaveis de estado.

w(s,t) 2, . (s,1) = Z 1(8)x(s9 ) ¢) (4.90)
y(s,t) = Yp,y(s,1) = Z 1i(s)y(s9, 1) (4.91)

T(s,t) 2T, (s,t) =Y 1;(s)T(s), ) (4.92)

n+1
s~ .
em que [;(s) = [[ -7a sdo os polinomios interpoladores de Lagrange.

[
Para simplificar a notacao e a demostracao, a formulacao segue apenas com
x(s),t) = 27(t). A demostracio e a notacdo sdo analogas para y’(t) e T7(t), sendo

por isso aqui omitidas.

Os pontos internos sio 0 < s < s < .. < s < N 4+ 1 e os extremos
sao 5 = 0 e s = N 4+ 1. RIBEIRO et al. (2015) sugeriu a normalizacdo do
dominio discreto dos estagios s;, mantendo normalmente espacados [0, 1], para maior

acuréacia no calculo das rafzes do polinomio de Hahn s0):

i1

o i=L2. N (4.93)

Si

Entdo, com a normalizacdo dos estagios, os pontos internos ficam 0 < sV <

s® <. <s™ <1, eosextremos s = —L emi=0,es") =1emi=N+1.
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Assim, a discretizacao nao é mais unitaria e passa a ser de % No caso extremo em
que o numero de pontos internos de interpolacao n se igualou ao niimero de estagios
N, sU) = s, paran = j =i = N, entdo o modelo reduzido se equivale ao modelo

completo, z7(t) = x;(t).

Define-se, entao, o residuo da interpolacao, sendo calculado para cada ponto

da interpolacao 7 =0,1,...,n,n + 1:

, Z s\, ,
Nig +1( (4) t) _ d[ pn-l—;i t)] _ f [xpn+1( ) _ 1/N )} [xanrl( (j)’t)} +

— h £y, (s +1/N1)] (4.94)

em que as f e h sao funcoes das diferencas de primeira ordem negativa e positiva,
respectivamente. A interpolacao é feita pelas matrizes A ik = lk( @) — 1/N)
Al = Iy (sY) +1/N) quadradas de dimensio n + 2.

n+1 n+1

flEpna (89 = 1N, )] =Y 14 (s —1/N) f ZAjkf (27 (t

para j =0,1,...,n,n+1 (4.95)

n+1 n+1
h (@, (89 + 1N )] =1 (s9 +1/N) f ZA o [
k=0

para 7 =0,1,...,n,n+1 (4.96)

Entao, aplicando o método dos momentos para o caso discreto com a soma dos
residuos ponderados pelos momentos, para os n primeiros momentos, o polin6mio
2 (t) =y, ., (sY), 1) ¢ obtido:

ook ol .
R,..(t) = Z(S(J))k_lﬁfﬁn+1(s(j), t)=0 parak=1,2,...,n (4.97)
=0

Os métodos utilizados para aproximar uma integral (dominio continuo) ou
um somatorio (dominio discreto) sao as quadraturas de Gauss. Para este caso, em

particular, a classe de quadratura que inclui os pontos extremos é a quadratura de
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Gauss-Lobatto. Assim, a soma dos residuos ponderados pode ser aproximada pelo

uso da forma discreta da quadratura de Gauss-Lobatto:

n+1 n+1

-k N k—1 . .
Roa(8) =D wy [T Ruia (s89,8) = 3 My R (sV), 1) = 0
j=0 j=0

para k =1,2,...,n (4.98)

em que My, ; = w; [s(j)} *~! 40 os elementos da matriz M de dimensdo (nxXn+2), w;
e sU9) s30 os pesos e as abscissas da quadratura de Gauss-Lobatto, respectivamente.
Essa quadratura é exata para uma funcao polinomial de grau até 2n 4+ 1, o qual
ocorre sempre para o caso linear, porque éﬁnﬂ(s, t) é um polinémio de grau n + 1.
Entao, como as n equagoes descritas em (4.98) sao lineares nos coeficientes da matriz
M, elas podem ser reescritas conforme a Equacgao (4.99) (RIBEIRO et al., 2015).

3%%1(8(]'), t)+ V,i%)?)?nﬂ(s(o), t)+ Vk(f{Jrl)?RnJrl(s("H), t)=0 parak=1,2,...,n

(4.99)

~—1
em que V = [K(O) Z("H)] =M [l_)(o) Q("H)}, b,(ﬁ% = M sao os elementos da
primeira coluna da matriz M, b,(grl) = M}, 41 580 os elementos da tltima coluna da

matriz M, e M é uma matriz quadrada (n x n) formada pela remogao da primeira

e ultima coluna de ﬂ

Portanto, substituindo a Equagdo (4.94) na Equagao (4.99), obtém-se a
Equacao (4.100). Além disso, para completar o sistema de n + 2, equagdes é
necesséaria a inclusao das condigoes de contorno zg(t) = p(t) = 2°(t) e zy (1) =
p(t) = 2" ().

XN S~ p f i K S ot g [
i jZODmf [/ (1)] + G ["(1)] + jZODk,jh [27(¢)] (4.100)

para k=1,2,...,n

em que
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4.101
4.102
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4.104

XE(1) = (1) + Viga'(0) + Vi a0

- — 0) 4— n+1) 4—

D, =4+ VoA, + Vk(,l A
0 n+1

Df, = Al + VA + vV AS

n+1,7

G [*(1)] = g [+*(0)] + Vig g [2°(®)] + Vir g [« (1)

o~ o~ o~ o~
~— O~ e’ S

4.5 Comentarios Finais

Com base no que foi discutido observa-se a escassez de estudos nos problemas
de RD utilizando modelos rigorosos de destilacao, principalmente utilizando os
modelos reduzidos. Dessa forma, é oportuno analisar o desempenho e acuréicia desses
modelos em conjunto com estimadores robustos em problemas de RD e DMEG,
como ja discutido. Além disso, a abordagem de solugao sequencial dos problemas de
RDDR em colunas de destilacao deve ser avaliada, para o monitoramento em tempo

real.
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Capitulo 5
Metodologia

“Mazs importante que as riquezas naturais sao as riquezas artificiais da
educacao e tecnologia.”
“O mundo nao serd salvo pelos caridosos, mas pelos eficientes.”

“O respeito ao produtor de riqueza € o comego da solucao da pobreza.”

Roberto de Oliveira Campos (1917 — 2001)

Este capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia desenvolvida e
implementada para monitora processos de separacao baseado RD. Para isso, 2
problemas de RD em processos de separagao sao apresentados: (a) RDDR em coluna
de destilacdo, com dados simulados; (b) RD para monitoramento em tempo real em
processo de separagdo de C'Oy por membrana, com dados reais. Processo (a): A
metodologia foi desenvolvida e implementada observando os seguintes passos: o
sistema de aquisicao de dados; a modelagem do processo; a escolha da frequéncia
ou tempo de amostragem; a sintonizacao dos estimadores-M robustos para deteccao
de erros grosseiros; a estratégia para acelerar o procedimento de otimizacgao; e a
implementacao de um novo termo na funcao objetivo, para forcar a similaridade
temporal, quando o processo se encontra em regime estacionario dentro do horizonte
movel. Processo (b): A metodologia foi desenvolvida e implementada de acordo com
as seguintes etapas: aquisicao de dados; pré-tratamento de dados; caracterizacao de
dados; reconciliacao de dados; deteccao de erros grosseiros; e avaliagao critica dos
dados medidos com um sensor virtual. Detalhes metodologicos mais especificos e
resultados de cada processo estudado sao descritos no Capitulo 6 e no Apéndice A,
respectivamente. Portanto, a metodologia de forma geral tem como contribuicao:
a caracterizagao da natureza dos dados (dinamica lenta ou rapida, que depende da

frequéncia de discretizagao e aquisicao de dados); o grau de similaridade temporal
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dos dados (independente do processo ter dinamica lenta ou rapida), que define
indiretamente o tamanho da janela moével; estratégias para acelerar a otimizacao
como restricoes de desigualdade adaptativa; e a flexibilidade da metodologia poder

ser utilizada tanto com estimadores robustos ou nao.

5.1 Processo (a) - Coluna de destilagao

5.1.1 Aquisicao de dados e frequéncia de amostragem

O sistema de aquisicao de dados tem como finalidade transmitir a informacao
do Sistema Distribuido de Controle Digital (SDCD) até o programa matematico de
reconciliagao de dados. Entretanto, para esse presente trabalho os dados sao gerados
artificialmente e ja inseridos dentro do programa de RD. Dessa forma, a metodologia
omite, a principio, etapas como pré-filtragem de dados, pois ¢ comum em um sistema
de aquisi¢do de dados real a informagao vir do SDCD corrompida, vazia (not a
number - nan) ou com sinal fora de escala. Detalhes sobre pré-tratamentos de dados
encontra-se no Apéndice A. Com isso, a primeira etapa da metodologia baseia-se

primeiramente na sele¢ao da frequéncia de amostragem (PRATA, 2009).

A frequéncia de amostragem é um parametro bastante relevante para a
resolucao do processo, pois possibilita a correta identificacao da dinamica e
frequéncia natural do processo. Outro parametro importante é a resolucao
da amplitude do sinal; entretanto, esse parametro estd associado a propria
instrumentacao, sendo um dos fatores que causam os erros intrinsecos aleatorios. A

Figura 5.1 ilustra esses dois tipos de discretizacao do sinal continuo de um processo.

Discretizacdo em amplitude Discretizagdo no tempo
4 Y Sinal continuo
fit) .
Qo
[@)]
8 -
g N W Tempo
Amostras
digitalizadas

Figura 5.1: Discretizacao de sinal em amplitude e no tempo.
Um processo quimico real tem dindmica continua; entretanto, para que se
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entenda o processo, a aquisicao de dados discretiza a informacao obtida no processo
continuo e armazena em um historiador, normalmente apdés uma pré-filtragem.
Dessa forma, a frequéncia deve ser compreendida como um parametro que ajuda
a melhorar resolucao da informacao do processo. Por outro lado, uma frequéncia
alta significa uma enorme quantidade de dados armazenados de forma desnecessaria

para a compreensao do processo. A Figura 5.2 ilustra a amostragem de um sinal

continuo.

Trem de impulsos periédico:

s(t) = AZ\ o(t —nT)
s(t) ) ) Sinal amostrado de t(ulpo continuo:

S
T T TWT T T at) = at)-slt) =at) ¥ a(t—nT)
2T T 0 T 2T 3T A
:Yz(n!)o"ffrl) s §

P =N B ‘ Sy L
N S m(t) I z[n] = z.(nT) I ‘ I : : ]
r.(t 4 . ~ N .

i » X '-:1/0/?::1/*1“5 .;—:IHTZ?,

Sinal continuo Sinal discreto

Figura 5.2: Exemplo de amostragem de sinal continuo.

O Teorema da Amostragem de Nyquist—-Shannon (NYQUIST, 1928;
SHANNON, 1949) diz que um sinal analogico, limitado em banda, que foi amostrado,
pode ser perfeitamente recuperado a partir de uma sequéncia finita de amostras, se
a taxa de amostragem for maior que 2f,, amostras por segundo, em que f,, é a
maior frequéncia do sinal original. Porém, se um sinal contiver uma componente
exatamente em f,,, e amostras espacadas de exatamente 1/(2f,,) segundos, nao se
consegue recuperar totalmente o sinal. A pratica do teorema leva ao entendimento
do aliasing, que ocorre quando o sistema amostrador nao satisfaz as condigoes do
teorema. A Figura 5.3 ilustra o fenomeno de aliasing, quando um sinal continuo
(em vermelho) é discretizado com uma frequéncia de amostragem menor que sua

frequéncia original.

Observar a frequéncia continua natural em processos quimicos nem sempre
é possivel. Com isso, outra forma de selecionar a frequéncia de amostragem,

mais adequada a processos quimicos, deve ser utilizada. As Equacoes (5.1) e
(5.2) representam as relacoes sugeridas em ASTROM e WITTENMARK (2013);
SEBORG et al. (2010).

“A selecao do periodo de amostragem permanece mais como uma arte do que uma

ciéncia” (SEBORG et al., 2010).
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0 1 2 3 4 5 G 7 8 9 10

— Sinal original continuo
¢ Amostragem do sinal original
— Sinal reconstruido

Figura 5.3: Esquema ilustrativo do fenomeno de aliasing.

Entretanto, a Equagdo (5.3) que foi a utilizada para encontrar a melhor

frequéncia de amostragem t, neste trabalho, sugerida em nota pelos orientadores.

0,017y <ty < 0,057, (5.1)
ou

tSS tSS

— <t, <= 5.2
157 "7 6 (5:2)
ou

< <t, < be (5.3)
12~ "~ 10 '

onde 74 é o tempo caracteristico dominante; ¢, ¢ 0 tempo necessario para atingir o
proximo estado estacionario; t. é o tempo caracteristico (ou constante de tempo 7).
Sendo t, = %tss para a Equacao (5.3). A Figura 5.4 exemplifica a escolha do tempo

caracteristico e a frequéncia de amostragem.
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Figura 5.4: Esquema ilustrativo do processo de escolha do melhor periodo de
amostragem.

5.1.2 Analises de séries temporais

Dados de um processo quimico real ¢ medido, armazenado e tratado, seguindo
0s seguintes passos, simplificadamente: medicoes através de sensores; aquisicao desse
sinal em tempos discretos; conversao e armazenamento do sinal em dados numéricos;
pré-tratamento e tratamento estatistico dos dados. Com isso, as aquisicoes de
dados geram por um certo periodo de tempo uma série temporal aleatoria, ou seja,
um processo estocastico. Dessa forma, podemos analisar os dados de um processo
quimico dinamico sobre a 6tica de uma grande area da estatistica, conhecida como

Anélise de Séries Temporais.

Uma série temporal é uma colegao ordenada de medigoes feitas em intervalos
regulares. Em modelos de regressao linear com dados de variaveis a ordem das
observagoes ¢ irrelevante para a analise. Fntretanto, em séries temporais a ordem
dos dados é fundamental. Dessa forma, os principais objetivos da Anélise de Séries
Temporais sao: (i) compreender o mecanismo gerador da série; (ii) predizer o

comportamento futuro da série. Uma caracteristica muito importante de uma série

157



temporal aleatoéria é que as observagoes vizinhas sao dependentes, e o interesse é
analisar e modelar essa dependéncia. Boa parte das séries tém caracteristicas tipicas,
as principais sdo: tendéncia, ciclo e sazonalidade (MIGON, 2007). Com isso, para
analisar e modelar esses dados, precisamos entender o processo estocastico e suas

propriedades.

Uma variavel aleatoria X (¢) que é uma funcao do tempo gera um processo
estocastico. A Figura 5.5 ilustra um processo estocastico, que podemos comparar,
analogamente, com um processo quimico. Exemplo: 4 medidores de temperatura, (;
com ¢ = 1...4, no mesmo ponto do processo, medindo a mesma variavel e de forma
sincronizada (YNOGUTI, 2011).

Xt)=4X,
A
A A o
n J }\ Q Vanaygls
\ p/\ 7 1 aleatorias
AV :
/ X)) i
z :
/AN :
/ ey \,\ /A f'(\‘:f‘ﬁ
Funcd g YV ™
ungbes . rre s .
amostra do X(¢, | \E Valores de
processo : uma variavel
estocastico ™ Py |, aleatoria
r \ FARVA v
(U WY i
\ vV WV . /
\ |
\ AN\ :
\ N\
k,ﬂ’; \'\_f(‘\l ‘ \\ i Instantes de
\ J = amostragem
/‘{({,gd) J_‘ .u’:

Figura 5.5: Esquema ilustrativo de um processo estocastico X (t).
Fonte: GUIMARAES (2007).

Assim, podemos dizer que uma FDP de um processo estocastico também varia
no tempo. De fato, X () é completamente especificada se a FDP de X é especificada
para cada valor de t. Pois, a FDP de X pode ser diferente para diferentes valores
de t em geral. Dessa forma, a FDP de X no instante ¢t é expressa por fx (X;t). A
Figura 5.6 ilustra como uma FDP varia no tempo. A FDP fx (X;t) é conhecida com
FDP de 1? ordem. Entretanto, apenas o conhecimento de uma FDP de 1? ordem
é insuficiente para especificar um processo estocastico (YNOGUTI, 2011). Assim,
para ilustrar o porqué da insuficiéncia da FDP de 1* ordem, a Figura 5.7 exemplifica

duas séries temporais com mesma média e variancia, porém com a frequéncia do
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processo estocastico bem distintas. Assim, duas séries temporais bem distintas

apresentam a mesma FDP de 1? ordem.

(X)

X(t0)

Figura 5.6: Processo estocastico interpretado como uma familia de FDPs.
Fonte: MORETTIN e TOLOT (2018).

Portanto, para diferenciar duas séries temporais de um processo estocastico
devemos observar a correlagao entre as amplitudes, em instantes temporais
consecutivos, como por exemplo em t; e to = t; + 7T (GUIMARAES, 2007).
Dessa forma, essa medida de correlagao nos dara a informacao de similaridade
das amplitudes em t; e t5. Conforme POLO (2017), podemos definir a funcdo de

autocorrelagdo, Ry (t1,t2), como:

Ry (t1,t2) = E[X(t1), X (t2)] 2/ / 212 [x (1), X (t2) (71, T2)dwrday (5.4)

De fato, Rx (t1,ts) fornece informagoes importantes sobre o comportamento
da frequéncia do processo estocéstico, sendo conhecida como a FDP de 2% ordem, e
pode ser derivada da FDP conjunta de X (¢1) e X(¢2). Em resumo, para especificar
um processo estocastico, precisamos nao s6 da FDP de 12 ordem mas também da
FDP de 2% ordem (YNOGUTI, 2011). A Figura 5.8 ilustra a diferenciagao de duas
séries temporais com mesmas médias e variancias, porém distintas em suas FDPs

de 22 ordem.
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Figura 5.7: Processos estocasticos com mesma FDP de 1# ordem.
Fonte: YNOGUTI (2011).

/Quanto maior a frequéncia de
oscilagdo do processo
estocastico, menor sera a
similaridade temporal dos dados
¢, consequentemente, menor a

@gﬁo de autocorrelacdo

A Ry(T)
flutuagoes
lentas R,(T)

flutuagoes
rapidas

Figura 5.8: Fungdo de autocorrelagdo para os processos X(t) e Y (t).
Fonte: GUIMARAES (2007).

A funcao de autocorrelagao também pode ser estimada via média amostral se
colhermos um ntimero suficientemente grande de amostras do processo estocastico

analisado, ou seja:
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N
1
R (t]_,tQ = hm NZ (55)

Um processo estocastico cujas caracteristicas estatisticas nao variam com o
tempo ¢ classificado como um processo estocastico estacionario. Para um
processo estocéstico estacionério, podemos dizer que uma mudanca da origem de
tempo serd impossivel de detectar; o processo ird parecer o mesmo, estatisticamente
(YNOGUTI, 2011). Para um processo estocastico estacionario a funcdo de
autocorrelagao independe do momento em que as amostras sao colhidas, dependendo
somente do espacamento temporal entre elas (GUIMARAES, 2007; POLO, 2017).

Assim teremos:

Rx (t1,t2) = Rx (to — t1) = Rx (1) para qualquer valor de t; e de t, (5.6)

A fungdo de autocovariancia de um processo estocéastico X (t) é a covariancia
das variaveis aleatorias X (t1) e X (¢2). Assim, a fungao de autocovariancia pode ser
interpretada como uma autocorrelagao do erro da variavel aleatoria (descontando a
média dos dados aleatorios), sendo definida pela Equacao (5.7). Para um processo

estocastico estacionario a fun¢do de autocovariancia é definida pela Equacao (5.8).

Kx (t1,12) = E{[X (1) — px (t1)] [X(t2) — px (E2)]} = Rx (t1,t2) — px (t1) px (t2)
(5.7)

Kx (ti,t2) = Kx (1) = Rx (1) — ik (5.8)

Um tipo de processo estocastico estacionario importante é o processo ergodico,
devido sua utilidade em sistemas de comunicacoes e processamentos de sinais, além
de suas propriedades estatisticas especiais. Assim, para compreender e aplicar suas
propriedade adequadamente aos dados de processos quimicos, precisamos definir o

processo estocastico ergotico.

As médias de um processo estocastico sao, por definicao, médias estatisticas
aferidas “através” do processo, ou seja, aplicando o operador E[] no conjunto de
funcoes amostra. Para os processos ergodicos, as médias estatisticas podem ser
obtidas por meio de médias temporais realizadas a partir de uma tnica funcao
amostra, ou seja, “ao longo” do processo GUIMARAES (2007). A Figura 5.9 ilustra

a diferenca de aferir médias estatisticas em um processo ergodico (“ao longo”) de um
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processo estocastico ndo estacionario (“através”).

Valores de

'—.—__-_.
uma variavel — iy o
aleatoria § Z!aegiagslai
OBTIDOS AO
LONGO DO
PROCESSO
Fungdes / \
amostra do Valores de
processo \ uma variavel
estocastico / aleatéria
X (@) _ / OBTIDOS
f ATRAVES DO
PROCESSO
Instantes de
—— amostragem

Figura 5.9: Diferenca na afericdo de amostras “através” e “ao longo” de um processo
estocastico. ~
Fonte: GUIMARAES (2007).

De fato, na maior parte de um processo quimico é desejavel o controle e
estabilidade, como forma de garantir a qualidade e evitar acidentes. Com isso,
podemos concluir que em boa parta das séries temporais oriundas dos dados de
processo, tenham um comportamento de um processo estocéastico estacionario, ou

até, processo estocastico ergodico.

Felizmente, para a maioria dos casos as estatisticas de 1? e 2% ordem sao
suficientes para determinar o processo (GUIMARAES, 2007). Contudo, na prética
muitos dos processos estacionérios sao usualmente ergédicos com relagao pelo menos
as estatisticas de 2% ordem, tais como a média e a funcao de autocorrelacio
(YNOGUTI, 2011).

Uma ferramenta bastante til para estudar uma série temporal estacionéria e
modelar o seu comportamento sdo os diagramas de autocorrela¢oes (correlogramas).
Existem dois tipos de correlogramas importantes na andlise de séries temporais:
Fungdo de Autocorrelagdo (FAC) e Fungao de Autocorrelagao Parcial (FACP)
(MORAES, 2017).
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e Funcao de Autocorrelacao (FAC):

o A FAC é o correlograma da autocorrelagao contra a defasagem (lag - k).
e Funcao de Autocorrelagao Parcial (FACP):

o Filtra os efeitos lineares de correlagoes implicitas entre as defasagens,

mantendo-se apenas a correlagdo pura (parcial) entre duas defasagens.

A definigdo para estimar uma FAC é descrita pela Equagao (5.9) e ilustrada
pela Figura 5.10, onde as diagonais da matriz de autocorrelagao revelam como a
correlacao entre quaisquer dois valores da série muda conforme sua defasagem muda
(BOX et al., 2015). As Figuras 5.11 e 5.12 ilustram exemplos de correlograma FAC
e FACP.

cov (X, X))  cov(Xy, Xyy)

= Vvar (X, X, 1)  wvar (X))
onde:

var (X,_) = var (X,);

Ry =1,

Ry = R_;

“1<R. <1
assim:

- Zi\]:k-‘rl (Xt — px) (X — pix)
k —_
Zi\; (Xt - MX)Z

(5.9)

A analise desses correlogramas na pratica auxilia a escolha dos modelos
preditivos de séries temporais. Existem varios modelos de séries temporais
desenvolvidos e relatados na literatura de Anélise de Séries Temporais. Entretanto,
para este trabalho apenas 3 modelos classicos de Box-Jenkins sao exemplificados:
Autoregressivo AR(p), Média Movel - MA(q) e Autoregressivo com Média Movel -
ARMA (p,q) (BEZERRA, 2006; BOX et al., 2015).

A anélise inicial das séries temporais através das FAC e FACP nos fornecem
informacoes para a escolha adequada do modelo (BOX et al., 2015; MORAES, 2017).

Em resumo, ao analisar os correlogramas devemos observar tais comportamentos:

e Um processo AR(p) tem:

o Um decaimento geométrico da FAC.
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Figura 5.10: Matriz de autocorrelacao correspondente de um processo estaciondrio.
Fonte: BOX et al. (2015).
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Figura 5.11: Exemplo de FAC - grafico gerado no Python com a biblioteca
StatsModels (lag=>50).

o Um ntmero de defasagens (k > 0) acima do corte (teste de significancia)
da FACP = p (ordem da AR).

e Um processo MA(q) tem:

o Um ntimero de defasagens (k > 0) acima do corte (teste de significancia)
da FAC = ¢ (ordem da MA).
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Figura 5.12: Exemplo de FACP - grafico gerado no Python com a biblioteca
StatsModels (k=50).

o Um decaimento geométrico da FACP.
e Um processo ARMA(p,q) tem:

o Um decaimento geométrico da FAC.

o Um decaimento geométrico da FACP.

Observe que ha uma regiao em tom de azul claro nas Figuras 5.11 e 5.12, que
representam os limites do teste de significancia, sendo que valores acima ou abaixo
da regiao sao estatisticamente significantes. Os calculos dos testes de significancia
podem ser consultados em BOX et al. (2015) e COSTA (2020).

O modelo Autoregressivo representa séries temporais em que o dado presente
depende apenas do proprio valor da varidvel em defasagens anteriores e de um termo
de erro. A notagdo AR(p) refere a ordem p do modelo Autoregressivo. O processo
estocéstico AR estabelece uma dependéncia linear sobre as defasagens temporais
da variavel. Assim, uma série temporal segue um processo AR de ordem p é
representado pela Equacao (5.10) (BEZERRA, 2006; BOX et al., 2015; MORAES,
2017).

p
B=6+ ) i (5.10)
=1

onde ¢; sdao os parametros do modelo AR, p é a ordem do modelo AR, z;_; sao as

medidas defasadas no tempo e d; é termos de erro de um ruido branco.
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O modelo Média Movel representa séries temporais em que o dado presente
depende apenas dos erros passados, que ¢ simplesmente uma combinagao linear de
termos de erro de um ruido branco. A notagdo MA(q) refere a ordem ¢ do modelo
“Moving Average”. Além disso, o processos de MA sao estacionéarios porque suas
médias, variancias e covariancias sao finitas e invariantes no tempo. O modelo MA
de ordem g é representado pela Equagao (5.11) (BEZERRA, 2006; BOX et al., 2015;
MORAES, 2017).

q
T ) (5.11)

i=1

onde 6; sao os parametros do modelo MA, g é a ordem do modelo MA, i, é o valor

esperado de Z}, d; e d;—; sao termos de erro de um ruido branco.

Com isso, o modelo Autoregressivo com Meédia Mobvel representa séries
temporais com o comportamento de processo AR e MA, simultaneamente. A notacao
ARMA(p,q) refere as ordens dos processos AR(p) e MA(q) do modelo combinado.
Com isso, um processo ARMA (p,q) é representado pela Equacgao (5.12) (BEZERRA,
2006; BOX et al., 2015; MORAES, 2017).

p q
B =0ty bt e — Y 00 (5.12)
=1 =1

Os parametros do modelo AR(p) podem ser estimados utilizando as equagoes
de Yule-Walker. Os parametros do modelo AR(p) sdo em fun¢ao da autocorrelacio
tedrica, mas colocando em funcao da autocorrelacao estimada temos as estimativas
de Yule-Walker (BOX et al., 2015):

_ p-la
Qp = gp (i (5.13)
onde:
1 FLoo Tpea 03} T
1 1 cee Tpog ®2 R To
P = ¢ = £, = (5.14)
fp—l 7217—2 e 1 pr fp

Portanto, modelos de séries temporais podem ser Uteis para representar
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a similaridade da varidvel de processo. De fato, quando o regime permanece
estacionario, os dados podem ser tratados como processo estocastico estacionério
e, com isso, modelos de séries temporais de processo estacionarios sao perfeitamente
aplicaveis. Com isso, para esta tese, apenas o modelo Autoregrerssivo foi aplicado no
caso de RDD em coluna de destilacao. Além disso, o processo autoregressivo aplicado
foi o de primeira ordem (p = 1). Assim, a estratégia de similaridade temporal
implementada para esta tese tem como fundamento na Anélise de Séries Temporais.
Além disso, o caso do monitoramento através de RD em processo de membrana,
descrito no Apéndice A, aplicou os conceitos das Fungoes de Autocorrelacoes e
Autocorrelacao Parcial na analise dos dados reais do processo. A anélise faz parte
da metodologia para caracterizar e analisar a estacionaridade do processo, gerando
informacao importante para selecionar o modelo de restricao e a estratégia de RD

mais adequados.

5.1.3 Modelagem matematica da coluna e geragao dos erros
de medida

O modelo utilizado para descrever a coluna baseia-se nas equacoes MESH,
descritas detalhadamente no Capitulo 4. Para o presente trabalho, o modelo descrito
no software EMSO utilizou apenas as equacoes de balanco de Massa, constantes de
Equilibrio de fases e Somatorio das fragoes com as equacgoes de ponto de bolha,
ou seja, equacoes MES. As equagoes de balanco de energia foram negligenciadas a
fim de constituir um modelo simplificado e, consequentemente, rapido na simulacao,
mas o suficientemente acurado para estudar e entender a metodologia desenvolvida
sem gastar tempo excessivo computacional. Maiores detalhes sobres as colunas de

cada caso estao descritas no Capitulo 6.

O modelo descrito também foi considerado perfeito; ou seja, nao utilizou
dados reais para estimar os parametros de eficiéncia dos pratos. Outras equacoes
importantes que simulam um sistema de controle regulatério também nao foram
utilizadas, como as equagoes de controle de nivel ou temperatura. O modelo reduzido
de coluna também esta descrito no software EMSO, que utiliza o plugin “Discrete”
desenvolvido para calcular as raizes do polinéomio de Hahn, pesos das quadraturas e
as matrizes de interpolagao das diferencas de primeira ordem. Assim, o modelo pode
ser descrito conforme ja detalhado no Capitulo 4. Tanto para o modelo completo
quanto para o modelo reduzido, as equacgoes algébrico-diferenciais foram resolvidas

pelo integrador dasslc ja pré-programado no EMSO.

Para os casos 1 e 2, o modelo de coluna foi dividido em duas etapas, em
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que o processo encontra-se em regime permanente. Devido as dificuldades para
minimizar o erro grosseiro na variavel de entrada, uma estratégia de reconciliacao
fosse desenvolvida e implementada. Quando um erro grosseiro encontra-se na
variavel de entrada, a reconciliacao pela estratégia sequencial parece ter dificuldade
de corrigir esse erro. Para solucionar esse problema, a reconciliacao de dados foi
dividida em duas etapas: na primeira etapa as equacoes de balanco de massa
global foram solucionadas separadamente do resto das equagoes do modelo; na
segunda etapa, com as vazoes globais ja reconciliadas, todas as outras variaveis
sao reconciliadas utilizando o modelo completo. Dessa forma, foi possivel eliminar

o efeito negativo do erro grosseiro na vazao de alimentacao da coluna, por exemplo.

Os erros aleatorios pequenos foram gerados dentre um intervalo de desvio
padrao (£1,960) para simular varidveis medidas, baseados nos respectivos desvios

padroes relatados na literatura:

e Vazao: 2% do valor medido (SWARTZ, 1989);
e Composigao: 1% do valor medido (RAO e NARASIMHAN, 1996);

e Temperatura: 0,75°C (SWARTZ, 1989).

5.1.4 Sintonia dos estimadores-M robustos

A sintonia dos estimadores é uma etapa fundamental para a deteccao e
eliminacao dos erros grosseiros. Essa etapa pode ser feita de forma simultanea
com a RD, utilizando a minimizacao do critério Akaike, ou de forma sequencial
(a priori). Entretanto, para esse trabalho o procedimento utilizado foi a sintonia a
priori com o critério de Eficiéncia Relativa, descrita detalhadamente no Capitulo 3 e
no Apéndice B. A rotina para sintonizar os parametros dos estimadores-M robustos
foi desenvolvida no software Maple. Esses parametros foram sintonizados para uma
Eficiéncia Relativa de 95%. Entretanto, o trabalho descrito no Apéndice B apresenta
sintonias para Eficiéncia Relativa de 90, 95, 98 e 99%, de 45 estimadores-M robustos.
Os parametros de sintonia de alguns estimadores podem ser encontrados na Tabela
3.4 do Capitulo 3. No Apéndice B encontra-se o trabalho com todas as sintonias
dos 45 estimadores-M robustos. A Figura 5.13 ilustra, como exemplo, a rotina
desenvolvida no software Maple para sintonizar os parametros do estimador de

Hampel.
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¥ Hampel

¥ Tuning

| > restart
> Tuning =proc(aH. bH, cH)

local yiv, £, £2, V. . V. Eff.

- “ 2| yvfdE
Wim g fim S o pvp :
J2m d E [ ® -
3!
v 0
pwreurse( < aH, ﬁ. aH < |E| and |g| < bH. aHsignum (E). bH < |€| and |g]
\
{ . smmuu{c.} eH < g, 0|
[ v de,\

V = evalf|

Eff = V :
| return Eff: end proc:
> #Digits:=30:
> f= simplife(evalf(R( Tuming(aH. 2-aH. 4-aH) ) ). ‘assume = real') :
> aH = fsolve( f— 0.90,aH. 1.3)

aH :==1.105233041 (1.1.1)
> Tummng(aH,2-aH, 4-aH)
0.9000000009 (1.1.2)

Figura 5.13: Sintonizacao do estimador de Hampel utilizando o software Maple.

5.1.5 Comunicacao EMSO-Matlab

As equagoes do modelo foram resolvidas no software EMSO a cada iteragao e
os estimadores robustos foram minimizados pelos otimizadores (pré-programados)
no software Matlab a cada iteracao. A interface criada com o EMSO-Matlab e o
Simulink permite resolver o problema utilizando uma técnica conhecida como feasible
path (caminho viavel), em que o modelo do simulador EMSO recebe as variaveis de
decisao (entrada, variaveis independentes) e os parametros de processo, resolvendo
o modelo e gerando as variaveis de saida (variaveis dependentes). Assim, o modelo
(restricao do problema de RD) é sempre satisfeito. As variaveis de saida sao lidas
pelo software Matlab por meio da interface Simulink e, por fim, todas as variaveis
medidas sao computadas pelos otimizadores. O ciclo se repete até atingir um critério

de parada (tolerancia).

A tolerancia utilizada é normalmente definida pela diferenca entre uma variavel
da iteracao ¢ e a mesma variavel na iteracao ¢ + 1, com valor de parada sendo uma
constante desejada k > |z0+1) — 20)|. As Figuras 5.14 e 5.15 ilustram o ambiente

criado para fazer a comunicacao e a interface entra os softwares. A Figura 5.16 ilustra

169



o fluxograma de iteracoes da abordagem sequencial de otimizagao entre os softwares

EMSO e Matlab, com as interfaces sendo feitas pelos ambientes de comunicacao
EMSO-Matlab e Simulink.

il ¥ EMSO MATLAB - SCILAB - Academic Version

File  Options

Help
BedE
[ Inputs [~ Outputs
- EMSO - Specifications [~ Matlab/Scilab [ EMsO [ Matlab/Scilab ———————
ISk A DistilationFlowSheet = L J0isilationflowshee: IS =
& Feed j Column.D Ffeed xtopl
, B deedl eed] feedl xtopl
B et j eed? feed? stop3
, s; Zeedd Heedd eed3 xtopd
& decdt [ Heedd - zfeedd j xtopd
i —— eeds feedS xtopb
[ EMSO - eeds - ofeedd ﬂ xtop]
2 A DictilationFlowsheet deed] Heed? stopd
ES; Column j Heedd feedd xtopd
feedd feedd wtopl0
j Heedl feedl0 xopll
Aeedil feedll xbat!
- xtopl xbot2
stop2 j xbot3 j
1~ Output Messages
Output Level
Number of variables: 1121 2
Number of equations: 961
Number of specifications: 160
Degrees of freedom: 0
Structural differential index: 1
Extra Equations: 989
Extra Variables: 0 =
Dynamic degrees of freedom: 132 |

|Rejﬂ.

Figura 5.14: Interface EMSO-Matlab.
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Figura 5.15: Comunicagao com o Simulink (EMSO-Matlab).

! Convergiu !

Figura 5.16: Softwares EMSO e Matlab aplicados ao esquema de solucao sequencial
para o problema de RDD.
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5.1.6 Estratégias na RDDR

As varidveis sao constantemente atualizadas no software EMSO pelo Matlab,
conforme ilustrado pela Figura 5.16; entretanto, outro conjunto de variaveis (ou
parametros iniciais) importantes sao as condigdes iniciais do modelo. Entao, para
que a janela movel se mova para a proxima regiao temporal, deve-se sempre atualizar
as condicoes iniciais, tornando o problema mais fluido no tempo, pois o tempo de
integracao é limitado pelo tamanho da janela. Assim, o procedimento adotado foi
utilizar como condic¢oes inicias da nova janela o vetor das variaveis de estado da
coluna, da janela anterior. Além disso, esse vetor estimado (6timo) deve constituir
o primeiro ponto da janela (ou o mais antigo no tempo). Com isso, a cada passo da

janela movel as condicoes iniciais sao atualizadas.

De fato, foi considerado apenas o ponto corrente Z(i,tc) como variavel de
otimizacao dentro da janela. Isso foi feito para reduzir o custo computacional e, além
disso, a redundancia e similaridade temporal é condicionada ao modelo preditivo
Autoregressivo. Outros pontos da janela (variaveis de entrada e condigdes iniciais)

foram considerados constantes e utilizados apenas na integragao do modelo.

Outro parametro importante é a estimativa inicial dada ao otimizador para
a variavel de entrada (ou variavel de otimizacao). Essa estimativa é feita em duas
etapas: a primeira tem um critério especifico para a primeira janela movel da RDD;
a segunda utiliza um critério que vale para as demais janelas. O critério adotado
para a primeira janela utiliza com estimativa da variavel 75% do valor medido no
tempo corrente mais 25% da mediana dos valores dentro da janela, ou seja, zo(i) =
0,752(1,t.)+0,25med(z(i)). Para a segunda etapa, a estimativa dada ao otimizador
¢ apenas o valor presente reconciliado da janela anterior; ou seja, zo(i) = 2(i, t. — 1).
Nos desenvolvimentos iniciais utilizando o préprio valor medido como estimativa
inicial, observou alguns problemas de convergéncia, como demora para convergir e
resultados piores que os valores medidos, principalmente para as variaveis de entrada.

Com a implementacao dessas estratégias estes problemas foram resolvidos.

Uma estratégia desenvolvida e implementada para reduzir custo computacional
foi denominada de Restri¢goes de Desigualdade Adaptativa. Essa estratégia tem como
objetivo reduzir o espaco dimensional de cada variavel de otimizacao, sem prejudicar
a regiao de confianca do valor medido. Outro objetivo é diminuir a possibilidade de
regioes com minimos locais, evitando problemas comuns em métodos deterministicos
de otimizacao. Portanto, clausuras foram desenvolvidas para que as fronteiras
das variaveis de otimizacao fossem adaptativas ao ponto corrente. Essas clausuras

seguem a seguinte logica:
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e Se o valor medido no tempo corrente for maior que a mediana dos pontos da

janela entao:

o Limite inferior: 2 = 0,4med(z(i)) + 0,62(i,t. — 1) — 1,960;

o Limite superior: Z,, = z(i,t.) + 1,960;

e Se o valor medido no tempo corrente for menor que a mediana dos pontos da

janela entao:

o Limite inferior: Z,, = z(i,t.) — 1,960;

o Limite superior: 2 = 0,4med(z(7)) + 0,62(i,t. — 1) + 1,960;

Por fim, uma outra estratégia inovadora foi desenvolvida com o objetivo de
captar a similaridade temporal das informacgoes, quando o processo se encontra
em regime pseudo-estacionario. Primeiramente, é necessiria uma estratégia para
identificar o periodo de regime pseudo-estacionario e, em seguida, habilitar um
termo extra na fungao objetivo que for¢a a similaridade temporal (ou penaliza
a discrepancia temporal), que representa o termo Autoregressivo de ordem 1 -
AR(1). A estratégia de identificagao é feita utilizando uma regressao linear simples,
utilizando os pontos da janela mével e calculado para cada variavel ¢ de entrada,
conforme Equagdo (5.15). O termo AR(1) na funcdo objetivo ¢é feito utilizando
o estimador MQP. Portanto, clausuras foram desenvolvidas para os termos de

similaridade temporal. Essas clausuras seguem a seguinte logica:

2(i,t) = ft + « (5.15)
e Logica que “liga/desliga” a similaridade temporal (termo AR) da fungdo
objetivo:

o Se A > 0,035 = Py(i) = 0.
o Se |f] < 0,035 = Pi(i) = 1.

e Logica que “aumenta/diminui” a variancia temporalmente:

1.

o Se |8 > 0,015 = Py(i)

o Se |B] < 0,015 = P(i) = 0.

A Fobj e o termo extra AR(1) formulado para o caso da RDDR em coluna é

expresso pela Equagao (5.16).
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& Py(i zt — 1) — 2(i, )]
gnzlg Z Zpr £(4,t)] +Z ENCYG) (5.16)

t=t.—tyg i=1

Entretanto, esta nova metodologia pode ser formulada com base no algoritmo
de BAI et al. (2006) (descrito na subsecao 2.4.2 a partir da Equacgao (2.102)) e
estendido para modelos preditivos de séries temporais, mais especificamente, modelo
AR(p).

BAT et al. (2006) formulam um problema de RDD baseado em modelos
preditivos lineares, como uma alternativa ao filtro de Kalman, chamado de
“Algoritmo de RDD baseado em predicao-correcao”. Além disso, o problema
apresenta solucao analitica, ou seja, nao necessita de estratégia de solugao sequencial

ou simultanea.

O problema proposto neste trabalho apresenta, além do modelo de predicao
AR(p), restri¢oes nao lineares e dinamicas. Sendo as restrigoes baseadas em modelos
fenomenologicos e de primeiros principios, admitido como modelo perfeito (sem
erros). Com isso, a estratégia de otimizacao sequencial foi adotada para solucionar
a nova metodologia, chamada de “Algoritmo sequencial de RDDR baseado em
modelos fenomenolégicos e autorregressivos”. A metodologia proposta representa
um problema de Reconciliacao de Dados Dinamica e Robusta, suportada por um

“filtro de dados” baseado em modelos lineares de séries temporais.

Dessa forma, a formulacao mais abrangente para a metodologia desenvolvida

e representada pelas Equagoes (5.17) a (5.20):
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minJ (%) = p (2.2, 5) + [P (& — 2)] Q7 [P (@] - 2)] (5.17)

Zt

sujeito a:
dz(t, 0 . )
i[ 225‘),2(2?,@,@(75,@)] =0 (5.18)
b |2(t,0),u(t,8)| =0 (5.19)
g |2(t.0),u(t.0)] >0 (5.20)
onde
;=2 ét—p +9,
'
OT ¢T L. OT
= P - (5.21)
P : : .. :
T or ... 4T
L 00 onv 4 (Vv x MY pi)
'@;1 zt—pl (5t,p1
A~ ‘%;2 ~ thpQ 5t,p2
&t - ét—p - ét —
. . 5
| TNy (NVx1) | Zt-pNV | (VY pix1) L PNV ] (v

onde p() é o estimador-M robusto; z, ¢ o vetor das NVs varidveis medidas no
tempo ¢; z, € o vetor das NV's variaveis reconciliadas no tempo ¢; X € a matriz
de covariancias dos erros de medigao; Q = E [étéﬂ + diag (P;) ¢ a matriz de
covariancias dos erros dos modelos de predicao AR, juntamente com o termo que
“aumenta/diminui” a variancia temporalmente; f() ¢ vetor das equacées diferencias
do modelo fenomenologico e de primeiros principios; h() é vetor das equagoes
algébricas; g() é vetor das inequagoes algébricas; Qpi sao os parametros do modelo
AR para a variavel i e é calculado conforme Equacao (5.13); 6, ¢ o termo de
erro de um ruido branco do modelo AR da varidvel ¢ no tempo t, definido na
Equagao (5.10); 2, ,; € o vetor correspondente a variavel reconciliada 7 nos tempos
t—1,t —2,...,t — p(i), com dimensdao e ordem do modelo AR igual a p(i),
representando as p(i)s medidas reconciliadas temporais defasadas de Z;;; Ty, éo

valor predito pelo modelo AR(pi) da variavel ¢ no tempo ¢.
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As Figuras 5.17 a 5.21 ilustram o procedimento utilizado para a atualizacao
das condic¢oes iniciais do modelo, as estimativas iniciais do otimizador, as restricoes
de desigualdade adaptativa das variaveis de otimizacao e os termos e parametros de

similaridade temporal.
% Estimativa para otimizagdo da prixima janela-»> Gltimos valores reconciliados
for i=l:24nc-1,

%x0(1) = 0.6.*p.xm(1,t+) + 0.2.*median(p.xm(1, I+MH041H) ) + 0.2, %Krec ©(1,t4ME-1);

end

for i=1:24nc-1,

X0(1) = 0.75.*p.xm(i,c+MH) + 0.25.*median(p.xm(i,1+MH:t+MH))?

@ = glot(:, 1)

¥ 95% de confianga (+- 1.96dp):
% Lower boundaries for independent varible: 60% do ponto atual da janela + 20% da mediana dos valores medic
% Upper boundaries for independent varible: 60% do ponto atual da janela + 20% da mediana dos valores medic
for i=l:2+nc-1,
#1b(1)=(0.6.*p.;m(i,c+MH) + 0.2.*median(p.am(i, 1MHic4MH)) + 0.2.%Xrec (i, c4lH-1)) - 1.96.*p.dp(i);
ub(1)=(0.6.*p.xm(i, c+4H) + 0.2.*median(p.xm(i, 1+MH:C4+MH)) + 0.2.%Xrec c(i,c4H-1)) + 1.96.*p.dp(i);

end

Figura 5.17: Vetor das estimativas iniciais do otimizador, das condigoes iniciais do
modelo e os limites das variaveis de otimizacao no Matlab.
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Figura 5.18: Vetor das condic¢oes iniciais e de entrada no Simullink.
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#il EMs02 - - s
Eile Edit View Tasks Result Config Help
FH® D BO8w
Je Explorer | 17« 4 » X || § RD_propano_pro

mso | @ RD_propano_propeno_22.mso 4 »
| RD_propano_propeno_22_pertu 2228

; 2229
B using . 2230 GUESS
]E Test_Coluna_classica_peq 2231 | # col.L = 19.7 * 965 * "kmol/d';
15 Test Coluna momentos pec| | 5237 | #  col.v = (19.741) * 965 * 'kmol/d’;
1§ Test Coluna_completapeq || 2233 | # col.T = [320: (330-320)/col.N1:320] * 'K';
1FE Coluna_completa_fo? 2234 | # col. T = 320 * 'K',‘
1FE Coluna_reduzida_fi? 2235 | # col.y = 0.5;
]F[i] Coluna_redeol_fix? 2236
- - 2237 INITIAL
| RD_propano_propeno 22mso || 3338 | #  col.T = [320: (330-320)/col .N1:320] * 'K';
1 BA using 2239 | # col.x(1,:) = [0.8:(0.2-0.8)/col . N1:0.2];

1{% Test_Coluna_classica_peq 2240 | #  col.x(2,:) = 1-col.x(1,:);
]& Test_Coluna_momentos_pet 2241

¢ | 242 |

P Coluna_completa fo2 2244 col.x(1,:) = [col.xlguessl, col.xlguess2, col.xlguess3, col.xlguess4,

'R Coluna_reduzida fo2 2245 col.xlguessb, col.xlguess7, col.xlguess8, col.xlguess9,
1R Coluna_redeol fi2 2246 col.xlguessll, col.xlguessl2?, col.xlguessl3, col.xlgues:
L eml 2247 i i col.xlguessl6, col.xlguessl7, col.xlguessld, col.xlgues:
L sample 2248 col.xlguess21, col.xlguess22];
\ tutorial 2249 col.x(2,:) = 1l-col.x(1,:);

2250

2251 #

2252

2283 | #*

Figura 5.19: Vetor das condigoes iniciais no EMSO.
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B o 210 - T3
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®n = 9 F1
- coladguess2 2 T15
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- Output Messages

Output Level: [Normal Output !
Number of equations: 316
MNumber of specifications: 67
Degrees of freedom: 0

Structural differential index 1
Extra Equations: 339

Extra Variables: 0

Dynamic degrees of freedom: 44
Number of initial Conditions: 44

Figura 5.20: Vetor das condigoes iniciais e de entrada no software de conexao EMSO-
Matlab.
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if MH»0,
% Para melhorar a similaridade temporal dos valores reconciliados de entrada
Peimtemp=cones (2, 2+nc-1) ;
for i=1:24+nc-1,
if abs(P(1,i))>»D.035,
Fzimtemp (1,1)=0;
end
if abs(P(1,i))<0.015,
Psimtenp (2,1)=0;
else
Pzimtenp (2,i)=abs(F(1,1)):
end
end
£E=1f+ tPsimtemptl,l}.*t}i:ec_:tl,I—iI—]+:—1}—?t:}}."2./tp.var(1}+Psimtempt2,1}}
+ Psimtemp(1,2).* (¥rec_t(2,MH+c-1)-D(t}) 2./ lp.var(2) +Psimtemp (2, 2))
+ Pzimtemp(1,3).* (Xrec ©(3,MH+c-1)-z(1,t))."2./ (p.var(3)+Psintenp (2,3)));
end
% Fobj com o estimador HC:
for j=1:t,

Figura 5.21: Termo extra da fungao objetivo que forca a similaridade temporal.
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5.2 Processo (b) - Separagao de C'O; por membrana

5.2.1 Introducao

Um problema comum na producao de petréleo é o excesso de gas C'O, presente
nas correntes de gas natural. O primeiro e mais notorio problema esta relacionado a
emissao desse gas no ambiente. Porém, além dos possiveis problemas ambientais, o
excesso de C'Oy nessas correntes pode causar problemas na planta de processo, como
o congelamento devido a queda de pressao nas secoes de compressoes e resfriamento
da planta e corrosao de dutos metéalicos (MOKHATAB et al., 2018). De acordo com a
resolucao da ANP (Agéncia Nacional de Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis),
o gas natural comercial deve conter no maximo 3% (mol) de CO, (ANP, 2008).
Portanto, uma solucao possivel para lidar com o COy produzido é a reinjecao do
CO4 no poco de petroleo, o que também pode permitir o aumento da produtividade
do poco. Isso certamente pode minimizar os impactos e problemas ambientais nas
plantas de processamento de gés natural. Portanto, a separacao do C'O, constituiu
uma etapa fundamental durante o tratamento do gas natural em campos de producao

de petroleo.

Diferentes processos fisicos/quimicos podem ser usados para separar o COy do
gas natural, como destilagao criogénica, absor¢cao ou processos de osmose reversa
de membrana (MOKHATAB et al., 2018; SPEIGHT, 2018). Particularmente,
a remocao de C'Oy do gés natural com a ajuda de processos de separacao por
membrana tem sido usada desde 1981 (HENIS e TRIPODI, 1981). No entanto,
as aplicacoes foram inicialmente limitadas devido aos riscos econdmicos intrinsecos
associados a atividade de producao de petroleo e as restricoes operacionais
relacionadas as separacoes por membrana. No entanto, o cenario vem mudando
devido as vantagens relacionadas ao menor consumo de energia, baixo investimento
de capital, baixos custos operacionais e natureza mais compacta desses equipamentos
(AL-OBAIDI et al., 2018; KOVVALI et al., 1994; SINGH et al., 2013).

Diante do aumento da importancia industrial dos processos de separacao
por membranas, as demandas por desenvolvimento de modelagem matematica,
simulacao, otimizacgao, controle, tratamento de dados estatisticos e procedimentos
de monitoramento online também aumentaram, visto que essas técnicas sao
fundamentais para o projeto e monitoramento de processos quimicos. Como
consequéncia, o desempenho do processo analisado pode ser avaliado de forma mais
precisa e monitorada, permitindo a deteccao de falhas em linha e em tempo real.
Com base nessas tecnologias, os riscos e o tempo necessarios para a tomada de
decisdo podem ser minimizados (SOARES, 2003).
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Portanto, DE MENEZES et al. (2020) desenvolveram e implementaram uma
metodologia pioneira, para uma aplicacdo web que possibilite o monitoramento
online e em tempo real, em processos de separacao de C'Oy por membrana em
escala industrial, com base em RD, DMEG e métricas estatisticas. O aplicativo
também pode ser usado para fornecer informacoes sobre varidveis nao medidas
(sensor virtual) e para diagnosticar a ocorréncia de medicoes de erros grosseiros
e mau funcionamento do instrumento. A metodologia proposta compreende as
seguintes etapas: (i) pré-tratamento e caracterizacao dos dados do processo; (ii)
reconciliacao dos dados do processo para minimizar as incertezas da medicao, com o
auxilio de equagoes de balanco de massa,; (iii) detecgao de desvios sistematicos (bias)
para identificacdo de falhas e mau funcionamento do processo; e (iv) observagio de

variaveis nao medidas (sensor virtual ou gémeo digital).

5.2.2 Processo de Separacao por Membrana

As membranas constituem excelentes alternativas para a separacao de gases
devido aos baixos custos de instalacao e manutencao. No ambiente industrial e para
esta aplicacao, as membranas sao geralmente do tipo: densa, material polimérico e
morfologia assimétrica. Flas sao organizadas em moédulos com geometria cilindrica
de folhas enrolada em espiral ou de fibras ocas. As unidades de separacao com fibras
ocas sao normalmente aplicadas a fluxos relativamente menores quando comparados
aos modulos com folhas enroladas em espiral. Por outro lado, os moédulos com folhas
enroladas em espiral sao mais baratos, capazes de lidar com pressoes operacionais
mais elevadas e sao mais resistentes a incrustacao, pois as particulas presentes no
fluxo de gas de alimentacao podem bloquear as fibras da membrana (DORTMUNDT
e DOSHI, 1999; RACKLEY, 2017). Por isso, as unidades com folhas enroladas em

espiral sao amplamente utilizadas em processos industriais de separacao de gases.

DIAS et al. (2020) desenvolveram um modelo matematico baseado em uma
abordagem fenomenologica para uma folha de membrana em espiral. O modelo
foi validado em quatro estudos de caso de separacoes de gases comuns, com muito
bom desempenho e robustez. O modelo também permitiu a previsao de vazoes e
concentragoes ao longo da folha da membrana, caracteristicas importantes para o
entendimento dos processos de operagao da membrana. Além disso, um método de
discretizacao foi proposto para resolver o modelo, que se mostrou mais rapido e mais

eficiente, comparado ao método de shooting.

Importante também enfatizar que as unidades industriais de separagao por
membrana espiralada para aplicacoes de CO, sao formadas por varias folhas, as

quais sao enroladas em um tubo coletor perfurado central, formando um elemento de
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separacao modular. Esses elementos podem ser dispostos em série para construir um
tubo de separagao por membrana. Em seguida, os tubos podem ser organizados em
paralelo para formar um banco. Por fim, os bancos podem ser alinhados em paralelo
para compor um trem de separacao por membrana, enquanto os trens podem ser
dispostos em paralelo para formar um estagio (DORTMUNDT e DOSHI, 1999). A

Figura 5.22 mostra um exemplo desse tipo de unidade.

| BANCO

RESIDUO

ESTAGIO

4 TREM A

ALIMENTAGAO m
\

) —/— TREM B ELEMENTO

TREM C

PERMEADO

Figura 5.22: Representacao esquematica de uma unidade com folhas de membrana
em espirais.
Fonte: DE MENEZES et al. (2020).

Atualmente, poucos artigos estdao de alguma forma envolvidos com a
reconciliacao de dados em processos de separacao por membrana. No entanto, o
trabalho desenvolvido por LASHKARI e KRUCZEK (2012) mostrou que é possivel
“reconciliar” as propriedades do processo de separacao por membrana, utilizando
dados relativos ao tempo morto do processo, que é afetado pela resisténcia que
a membrana oferece ao fluxo de gas. Na verdade, este trabalho desenvolveu
procedimentos para estimar permeabilidades efetivas e coeficientes de difusao,
permitindo a modelagem de efeitos de resisténcia dependentes da posicao, usando

uma unidade em escala de laboratério como exemplo.

CRIVELLARI (2016) propos um modelo para simular a separacao do COs
do gés natural através de uma membrana polimérica espiral contra-corrente. O
modelo foi utilizado para analisar a influéncia de diferentes variaveis nas condic¢oes

de operacao do processo e foi baseado em equagoes de equilibrio fenomenologico.
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O modelo foi validado com dados coletados na literatura e em algumas unidades
industriais.  Além disso, um procedimento de DR foi usado para tratar os
dados disponiveis e estimar os parametros do modelo; entretanto, o estudo foi
implementado offline e nao permitiu nenhum tipo de monitoramento em tempo

real da operacao do processo.

5.2.3 Metodologia

A metodologia implementada no presente trabalho compreende seis etapas:
aquisicao de dados; pré-tratamento de dados; caracterizacao de dados; reconciliacao
de dados; detecgao de erros grosseiros e monitoramento de processo (sensor virtual
ou gémeo digital). As primeiras etapas do procedimento implementado envolveram
o pré-tratamento e a caracterizacao dos dados. De fato, o correto entendimento de
algumas caracteristicas dos dados é fundamental para a implementacao adequada
da etapa de reconciliagao de dados (FEITAL et al., 2014). A caracterizagao inicial
dos dados foi realizada offline e utilizando dados histéricos disponiveis no sistema
de aquisicao de dados da unidade industrial. Os dados disponiveis foram usados
para determinar os periodos de amostragem apropriados (com base nos tempos de
resposta do processo) e calcular as variancias de medi¢ao (usadas para formular o
problema de estimativa) e correlagdes de variaveis (para caracterizar a independéncia
dos dispositivos de medigao). A classificagao das variaveis também foi realizada para
determinar os conjuntos de variaveis observaveis e nao observaveis (com o auxilio do
modelo proposto, conforme descrito a seguir) (STANLEY e MAH, 1981b).

Usando os dados disponiveis e as equacoes do modelo, o procedimento de
RD foi resolvido offline para validar o procedimento proposto e determinar alguns
indices de desempenho. Particularmente, uma métrica estatistica foi usada para
descrever as magnitudes dos desvios entre as variaveis medidas e reconciliadas. Em
seguida, o modelo foi usado offline para célculo de varidveis nao medidas, fornecendo
a resposta do sensor virtual (ou gémeo digital). Por fim, os procedimentos propostos
foram implementados online e em tempo real. Os procedimentos e co6digos numéricos
foram desenvolvidos e implementados em Python 3.7.6 e os detalhes da metodologia

desenvolvida sao explicados no Apéndice A.

5.3 Comentarios Finais

Com base no que foi discutido, a metodologia desenvolvida apresentou

propostas que podem solucionar com um bom desempenho o problema de RDDR. As
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etapas da metodologia abordaram: o sistema de aquisicao de dados, admitindo que
as etapas de pré-filtragem foram tratadas a priori, trabalhando apenas com os dados
gerados no préprio simulador de RDDR;; a escolha da frequéncia de amostragem
discutiu e apresentou uma abordagem para este tratamento; a modelagem do
processo, que admitiu, para este presente trabalho, apenas equacgoes de balancos de
massas, equilibrio quimico, ponto de bolha e soma das concentracoes; a sintonizagao
dos estimadores-M robustos, que foi feita a prior: utilizando o método de Eficiéncia
Relativa; as estratégias para acelerar o procedimento de otimizacao, que incluiu
clausulas para selecao das estimativas inciais das variaveis de otimizacao, dos
limites adaptativos das variaveis de otimizacao, das condicoes iniciais do modelo
dinamico; a similaridade temporal, que incluiu um novo termo na Fobj relacionado
ao modelo preditivo Autoregressivo, aumentando a robustez e redundancia das
variaveis reconciliadas de entrada, sendo o termo ativado por cldusulas que detectam
um estado estacionario dos dados dentro da janela moével. Assim, a metodologia
apresentada com caracteristicas inovadoras satisfaz um dos objetivos da tese, que é
o desenvolvimento de uma metodologia de RD para monitoramento de processos de
separacao (dinamica ou estacionaria) em tempo real. Outro fato, foi a dificuldades
para tratar erros grosseiros nas variaveis de entrada em modelos dinamicos. Essas
dificuldades foram contornadas com a aplicacao do termo de similaridade, provendo
robustez para eliminar erros grosseiros, aumentando a redundancia e grau de
liberdade estatistico nas variaveis de entrada. Dessa forma, o novo termo busca
intensificar a similaridade temporal dos dados, filtrando ruidos e erros grosseiros
das variaveis de entrada do processo. Além disso, o monitoramento em tempo real
de sistema de separagao de C'Oy por membrana foi implementada pela primeira vez.
Com isso, a metodologia de caracterizacao dos dados, RD e métricas de anéalises de
erros grosseiros atenderam um dos objetivos da tese, que é o desenvolvimento de
um aplicativo-web para monitoramento em tempo real do processo de separacao por

membrana, baseado em RD e métricas para DMEG.
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Capitulo 6

Resultados

“Nao hd problema em ndo saber todas as respostas. E melhor admitir
nossa tgnordncia do que acreditar em respostas que podem estar erradas.
Fingir que sabe tudo fecha a porta para a descoberta do que realmente

estava ld.”

Neil deGrasse Tyson (1958 — )

Este capitulo tem como objetivo apresentar os estudos de casos selecionados
da literatura e os respectivos resultados. Os problemas foram implementados nos
pacotes computacionais EMSO e Matlab. Particularmente, serao apresentados
os modelos matemaéaticos que constituem os estudos de casos, suas varidveis
(medidas e nao medidas), suas variancias, os parametros do processo, estimadores
(Fobj), métodos de otimizacao utilizados e os parametros de convergéncia. Serdo
apresentadas também as varidveis simuladas (exatas), medidas (erros aleatorios)
e também aquelas corrompidas por erros grosseiros, bem como as respectivas
magnitudes. Por fim, para o estudo de caso, serdo apresentados os objetivos

especificos, caracterizando a metodologia aplicada nesta tese.

6.1 Apresentacao dos estudos de caso

6.1.1 Caso 1: Avaliacao dos métodos de otimizacao

KRISHNAMURTHY e TAYLOR (1985) compararam dados medidos em

uma coluna de destilacao com recheio real com os dados previstos por modelo
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de nao equilibrio. O modelo de nao equilibrio soluciona, simultaneamente, os
balancos materiais e os balangos energéticos para cada estagio, com as equacgoes de
transferéncia de massa e transferéncia de calor, e também as equacoes de equilibrio
de interfaces, conhecido como equagoes MERQ (component Mass balance, Energy
balance, Rate equations and interface eQuilibrium relations). Os autores utilizaram
dados medidos nas variaveis independentes; ou seja, simulando erros para iniciar
a simulagdo. Assim, os valores simulados para as variaveis dependentes (estados)
propaga estes erros. Neste caso, a RD juntamente com modelo rigoroso de coluna
foi necessario para prever variaveis nao medidas e corrigir qualquer erro de medicao

das variaveis medidas (tanto de entrada e de saida de simulagao).

Os dados da coluna real foram adquiridos por medicoes experimentais das
vazoes de alimentacao F', composicao global da alimentacao zp, razao de refluxo
RD e vazao de destilado D. A composi¢ao da alimentagao foi calculada por balango
material com os produtos de topo e fundo e comparado com os valores experimentais.
A coluna de recheio consiste de duas secoes, com uma alimentacao entre as secoes,
um condensador total e um reboiler. A alimentacdo consiste de uma mistura de
11 hidrocarbonetos, dentre eles alcanos e seus isomeros. A Tabela 6.1 apresenta as

configuragoes da coluna de recheio e as especificacoes da simulacao.

Tabela 6.1: Configuracao e especificacoes da coluna de recheio (KRISHNAMURTHY
e TAYLOR, 1985).

Altllra. de um recheio (se¢do superior = 51816 m (total de 10,3642 m)
se¢ao inferior)

Diametro do recheio (se¢do superior) 0,9144 m
Diametro do recheio (se¢do inferior) 1,2192 m

Aleatorio com anéis Pall

Tipo de recheio metalicos (2 in)

Pressao da coluna P 1,1235 MPa
Razao de Refluxo RD 1,19

Vazao total da alimentacao F 0,05113 kmol/s
Temperatura da alimentacao Tr 455,22 K

Temperatura de sub-resfriamento do liquido
de refluxo AT,

Vazao total do fundo B 0,031734 kmol/s

15,60 K

A Tabela 6.2 apresenta a composicao da alimentacao, utilizada pelos autores

para a simulacao.
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Tabela 6.2: Composigao da alimentagao F' (KRISHNAMURTHY e TAYLOR, 1985).

Componente Vazao Componente Vazao
P [kmol/s x10%| P [kmol /s x 10%|

etano (Cy) 1,0505 hexano (Cg) 8,7775
propano (i-C'3) 98,9570 heptano (C7) 41,3300
isobutano (i-Cj) 39,2580 octano (Cy) 114,1480
n-butano (n-Cly) 30,8690 nonano (Cy) 86,6360
isopentano (i-C') 10,2710 decano (Chp) 74,0520
n-pentano (n-Cj) 5,9489

A Tabela 6.3 compara os dados experimentais com os resultados da simulacao.
Segundo os autores, os dados experimentais de 4 componentes foram imprecisos;
portanto, nao foram relatadas as composicoes das vazoes de destilado e de fundo

para os componentes etano, propano, nonano e decano.

Tabela 6.3: Resultado da simulagdo (KRISHNAMURTHY e TAYLOR, 1985).

Vazao por componente Vazao por componente
do destilado D - xp; do fundo B - xp; |kmol/s
[kmol/s x10%| x 10|

Componente Exp. Sim. Exp. Sim.
etano (Cy) - 1,0501 - 0,0041
propano (i-Cj) - 98,7530 - 2,0562
isobutano (i-C}) 39,1780 38,9280 0,7903 3,2944
n-butano (n-Cj) 30,7800 30,5455 0,7300 3,2478
isopentano (i-C) 9,9031 9,6769 3,6781 5,9381
n-pentano (n-Cj) 5,5578 5,0150 3,9125 4,3400
hexano (Cp) 4,8984 95,0658 38,7910 37,117
heptano (C7) 3,3464 3,8067 379,8300 375,2200
octano (Cg) 0,3153 0,5902 1138,3300 1135,5800
nonano (C) - 0,0236 - 866,1400
decano (Chp) - 0,0062 - 740,4400

Exp.—dados experimentais; Sim.—dados simulados;

Assim, com base nas Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3, as restricoes do problema sao
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descritas com modelo dinamico, admitindo que o volume acumulado de liquido em
cada estagio seja constante, conhecido como constant liquid holdup. O modelo foi
inserido no pacote computacional EMSO e resolvido pelo integrador dasslc ja pré-
programado no EMSO. O resultado simulado com o modelo no EMSO ¢é comparado
com o simulado pelo trabalho de KRISHNAMURTHY e TAYLOR (1985). Além
disso, utilizam-se as variaveis simuladas (consideradas exatas) para gerar erros
aleatorios e erros grosseiros sobre elas, para avaliagao do problema de RD e o

desempenho dos otimizadores.

O modelo completo descrito no EMSO ¢é constituido de:

Ntameros de variaveis: 1121;

Nimero de equagoes: 961;

Numero de especificacoes: 160;

Graus de liberdade: 0;

Indice da estrutura diferencial: 1:

Graus de liberdade dindmicos: 132.

Os autores relataram também dados experimentais das temperaturas ao longo
da coluna. Entretanto, os dados estao ilustrados em figura de dificil visualizagao,
podendo causar erros maiores ao obter os valores com observagoes ao olho nu. Assim,
fez-se necessario a utilizacao de um software “pega ponto”, ou seja, um programa
que adquire os dados de um gréafico ou uma figura, o McLabEn (Matemética
Computacional: Laboratorio em Engenharia e Ciéncias) versao 1.33. A Figura
6.1 ilustra o grafico com o perfil de temperatura experimental do trabalho de
KRISHNAMURTHY e TAYLOR (1985) e o perfil de temperatura simulado com o
software EMSQO, incluindo as temperaturas do refervedor e condensador, indicando
que o modelo apresenta boa acuracia no prato de alimentagao, no condensador
e no refervedor. A discrepancia das temperaturas nos demais pratos poderia
ser corrigida por uma estimacao adequada da constante de eficiéncia dos pratos;
porém, o parametro utilizado para a eficiéncia foi de 90%, um valor muito alto de
eficiéncia. Esse foi o menor valor com que se conseguiu simular, pois a simulacao
nao convergia com valores menores que 90%. Outro fator, que pode ter impactado
na convergéncia, pode ter sido no ntimero de estagios. O artigo relatou apenas 10

pontos de temperatura ao longo da coluna, por isso adotou o ntimero de 10 estagios.

Um dado importante para RD de destilacio com modelos rigorosos é a

temperatura. Assim, faz-se necessaria a medida de temperatura em cada estagio de
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Figura 6.1: Comparacao dos perfis de temperatura dos dados experimentais e do
simulado (KRISHNAMURTHY e TAYLOR, 1985).

separacao. Outro fator importante é que inferir temperatura é mais facil, mais rapido
e mais economico que inferir composicao do liquido ou do vapor. Além disso, apenas
inferindo a temperatura em cada estagio é suficiente para resolver um problema de
RD em colunas com modelo rigoroso, admitindo-se a pressao constante na coluna e
conhecendo a relacao de equilibrio liquido-vapor (FARZI et al., 2008). A Tabela 6.4

apresenta os dados das temperaturas adquiridas com o software McLabEn.
Assim, o problema de RD passou a conter mais 12 variaveis medidas, formando
um total de 48 variaveis medidas (simuladas e consideradas como exatas):
e 3 vazoes (F, D e B);
e 33 componentes (11 em F, 11 em D e 11 em B);
e 12 temperaturas (12 estagios de equilibrio).
O problema pode ser interpretado por colunas de pratos, de forma que o
modelo de equagoes MES (MESH sem balanco de energia) pode ser usado. Além
disso, o modelo MERQ utilizado no trabalho de KRISHNAMURTHY e TAYLOR

(1985) ndo apresentou significante acuracia em relagdo ao MES, embora o modelo

MES seja computacionalmente mais rapido. A alimentacdo em colunas de pratos
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Tabela 6.4: Perfil de temperatura da coluna (KRISHNAMURTHY e TAYLOR,
1985).

Estagios Temperatura [K]

305,000
368,850
386,230
402,041
416,979
455,220
480,481
487,834
492,848
497,193
504,546
525,000

© 00 =~ O Ot = W N = O
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é realizada no quinto estiagio de cima para baixo, conforme ilustra a Figura 6.1.
Com isso, o problema de RD em colunas pode ser resolvido com modelo MES
e pacotes termodinamicos adequados utilizando o software EMSO -+ VRTherm
(pacote termodinamico externo do EMSO) (SOARES e SECCHI, 2003) em conjunto
com o software Matlab. Assim, tem-se por objetivo comparar modelo MES com
diferentes Fungdes Objetivos (estimadores-M) no problema de RD com os dados
experimentais e simulados por KRISHNAMURTHY e TAYLOR (1985).

Uma avaliagao importante também é analisar como o modelo MES se comporta
com erros grosseiros gerados propositalmente nas varidveis de saida, entrada da
coluna e na temperatura, e com isso avaliar o melhor estimador. Foram usados os
estimadores MQP, Normal Contaminada e Welsch. Nesse caso, foram avaliados
também os métodos de otimizagdo Nelder-Mead (rotina fminsearch), Enxame
de Particulas (PSO, rotina swarm) , quasi-Newton (BFGS, rotina fminunc),
SQP e Ponto Interior (rotina fmincon). Portanto, uma andlise ampla dos
métodos é apresentada, levando-se os aspectos: deterministico/nao deterministico;
restrita/irrestrita e busca local/busca global. O caso foi resolvido nos softwares
computacionais EMSO e Matlab. Os parametros de convergéncia (tolerancias

absolutas) e de desempenho utilizados nos métodos de otimizac¢ao foram:
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e Neader-Mead: 'Tolerancia em X’ = le-4, "Tolerancia no valor da Fobj’ =

le-2, '"Méaximo de Iteracoes’ = 500;

e PSO: 'Numero de geracoes’ = 8, 'Nimero de particulas’ = 100, 'Parametro

de pesquisa local’ = 1, 'Parametro de pesquisa global’ = 1;

e BFGS: ’Tolerancia em X’ = le-5, ’Tolerancia no valor da Fobj = le-4,

"Méaximo de Iteracoes’ = 500;

e SQP: "Tolerancia em X’ = le-5, "Tolerancia no valor da Fobj’ = 1le-4, "Méaximo
de Iteracoes’ = 500;

e Ponto Interior: "Tolerancia em X’ = le-5, "Tolerancia no valor da Fobj =

le-4, "Maximo de Iteracoes’ = 500.

Foram gerado erros grosseiros em 3 variaveis, conforme apresenta a Tabela
6.5. As variaveis exatas (entrada e saida) sdo apresentadas na Tabela 6.6. Neste
caso nao havia variavel nao medida, considerando-se que todas as varidveis foram
medidas. As varidveis corrompidas (entrada e saida) sdo apresentadas na Tabela 6.7.
A Tabela 6.1 apresenta os parametros utilizados para gerar as varidveis exatas, e
que foram mantidos na RD. Consideraram-se como varidveis fixas a razao de refluxo
(RD = 1,19) e a temperatura de sub-resfriamento do liquido de refluxo (AT, =
15,60 K) (KRISHNAMURTHY e TAYLOR, 1985). Utilizou-se o simulador EMSO
para calcular os valores exatos do problema proposto e geraram-se erros aleatorios
pequenos (£1,960) para simular variaveis medidas com base nos respectivos desvios
padroes assumidos na literatura, conforme apresentado na Tabela 6.8, que resume

a metodologia.

Tabela 6.5: Variaveis corrompidas para simular erros grosseiros no estudo de caso 1.

Variavel Sem EI.TO Com E?ro Magnitude
Grosseiro Grosseiro
Alimentacao F 184,0680 kmol /h 220,8816 kmol /h 10-0
Isobutano em D 39,1217-10~* 46,9461-10~4
20-0
(xp3) kmol /s kmol/s
Temperatura do 411,89 K 306,89 K 200

Estéagio 2
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Tabela 6.6: Valores exatos para o estudo de caso 1.

F [kmol/h] D |kmol/h] B [kmol/h]  Temp. [K| Estagio

184,0680 69,8256 114,2424 T; 7

107 [kmol/s|] -107* [kmol/s] 1077 [kmol/s] 308,44 0

Cy 1,0737 1,0474 0,0000 366,34 1
Cs 98,9366 98,9584 0,0000 411,89 2
i-Cy 39,2678 39,1217 1,2694 435,09 3
n-Cy 30,8825 30,6263 2,5387 447,56 4
1-Cs 10,2771 9,4071 8,5682 457,00 5
n-Cs 59,9311 93,1787 7,6162 469,70 6
Ce 8,7944 4,2089 45,6970 485,93 7
C7 41,3130 4,4029 369,3838 500,42 8
Cs 114,1733 0,9504 1131,9518 511,03 9
Co 86,6142 0,0388 865,7035 519,35 10
Cho 74,0362 0,0000 740,3542 527,98 11

191



Tabela 6.7: Valores corrompidos para o estudo de caso 1.

F |kmol/h] D |[kmol/h] B [kmol/h]  Temp. [K| Estagio
220,8816* 70,9685 112,8579 T; ?
107 [kmol/s|] -107* [kmol/s] 107 [kmol/s] 307,47 0
Cy 1,0878 1,0607 0,0000 367,52 1
Cs 100,8490 100,5740 0,0000 396,89* 2
1-Cy 39,7448 46,9461* 1,2547 434,09 3
n-Cy 30,4771 31,2138 2,5818 446,44 4
i-Cs 10,1372 9,3089 8,7260 458,13 5
n-Cs 5,8544 5,1020 7,5091 468,62 6
Cs 8,9321 4,1557 45,0529 486,88 7
Cs 40,7005 4,3406 376,3223 499.35 8
Cs 112,6523 0,9626 1119,3437 512,16 9
Cy 87,9944 0,0384 855,3165 520,79 10
Cho 75,1479 0,0000 751,9176 529,29 11

*erro grosseiro
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A metodologia utilizada neste trabalho consistiu, basicamente, na
implementacao do problema de RD e RD robusta (RRD) no pacote computacional
EMSO e no softwares Matlab (conjuntamente), para avaliacdo do problema de RD,
do modelo e do desempenho dos métodos de otimizacao. A Tabela 6.8 resume a

metodologia aplicada ao caso em maiores detalhes.
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Tabela 6.8: Resumo da metodologia para o caso 1 KRISHNAMURTHY e TAYLOR

(1985).
Caracteristica/Item Descrigao
Processo: Destilacao de hidrocarbonetos leves.

Caracteristica do processo:
Operagcao:

Restrigoes:

Numero de varidveis de
otimizacdo (entrada):

Nuamero de varidveis
medidas:

Limites nas variaveis:
Modelo matemaéatico:

Valores exatos (livre de
erros):

Dados com erros grosseiros:

Desvios padrao:

Softwares:

Otimizadores:

Objetivo:

Critério de avaliagao dos
estimadores:

Critério de avaliacao dos
otimizadores:

Descrito pelas Tabelas 3.2, 3.3 e 3.4.

Modelo dinamico operando em regime
permanente.

Nao lineares.

12 2+ nc—1]

48

Sim (todas as variaveis devem ser ndo negativas).

Equagoes MES dinamico.
Foram gerados para o caso.

Foram gerados para o caso.

e Vazao: 2% do valor medido (SWARTZ,
1989);

e Composigao: 1% do valor medido (RAO e
NARASIMHAN, 1996);

e Temperatura: 0,75°C (SWARTZ, 1989).

EMSO -+ Matlab.

Nelder-Mead, Enxame de Particulas (PSO),
quasi-Newton (BFGS), SQP e Ponto Interior

E avaliado o desempenho do modelo MES, o
desempenho dos estimadores MQP, Normal
Contaminada e Welsch para DMEG com base em
dados simulados e avaliar o desempenho dos
otimizadores (Método de Nelder-Mead, Enxame
de Particulas (PSO), quasi-Newton (BFGS), SQP
e Ponto Interior).

Critério TER (Total Error Reduction).

Menor Fobj e menor tempo.
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6.1.2 Caso 2: Avaliacao da redugao de ordem do modelo de

coluna

O segundo estudo de caso para este trabalho apresenta um sistema binario
propeno-propano (Cs-splitter) com uma variagdo no nimero de estagios (177, 101
e 51), que consequentemente, mude o tamanho do sistema de equagdes. O caso
foi descrito por SEFERLIS e HRYMAK (1994) como uma coluna de 177 estagios.
SIMOES (2000) utilizou como referéncia o estudo de SEFERLIS e HRYMAK (1994)
para aplicar uma estratégia de reducao de ordem de modelos de separacao por estigio
baseada em colocagao ortogonal. Um estudo seguindo esta mesma linha e com os
mesmo caso foi feito por RIBEIRO et al. (2010), visando a comparar a reducao
do custo computacional e acuracia entre os métodos de colocacao ortogonal e dos
residuos ponderados pelos momentos. A Tabela 6.9 ilustra os parametros especificos

para o sistema de separagao propeno-propano.

Tabela 6.9: Configuracao e especificagoes da coluna de destilacao propeno-propano
RIBEIRO (2011).

Nimero de estagios 22 -51-101- 177
Componentes Propeno - Propano
Pressao da coluna P 18,3627 atm
Razao de Refluxo RD 19,7

Vazao total da alimentacao F 44,725 kmol /h

Temperatura da alimentacao T 319,26 K

Composicao da alimentacao z 0,89730,1027)F
Vazao total do destilado D 40,2083 kmol /h
Modelo termodinamico (EoS) Peng-Robinson

A fim de criar um cenério ficticio de dados medidos (corrompidos por erros
aleatorios e erros grosseiros), o problema foi resolvido inicialmente pelo modelo
completo. Dentre as possibilidades de niimeros de estagios de separacao, escolheu-se
o modelo com 51 estagios, pois o modelo com 22 estagios nao apresentou relevante
diferenca nos tempos de integracao. Ja para os modelos de 101 e 177 estagios, suas

contrapartes reduzidas nao resultaram em um bom tempo de integracao.

A Tabela 6.10 ilustra esta decisao de acordo com os tempos de simulagao de
cada modelo para uma iteracao utilizando a interface EMSO-Matlab, o que gera
uma perda de tempo computacional, e o tempo de uma iteragao somente utilizando

o software EMSO. A Tabela 6.10 também apresenta os tempos de simulagao de uma
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integragao de 10800 segundos no simulador EMSO, sem a interface de integracao dos
softwares EMSO-Matlab. Os valores gerados pelo modelo completo e pelo modelo

reduzido com 51 estégios estao apresentados na Tabela 6.11.

Tabela 6.10: Tempo gasto em segundos para uma iteracao.

Estagios (pontos de Modelo Meétodo dos
colocagao) completo momentos

Com interface Matlab-EMSO

22 (3) 9,188 s 6,426 s
51 (3) 14,207 s 6,815 s
101 (7) 23,524 s 48,287 s
177 (8) - -

Sem interface Matlab-EMSO

22 (3) 2,539 s 1,379 s
51 (3) 7,962 s 1,880 s
101 (7) 14,874 s 4,319 s
177 (8) 23,543 s 8,457 s

Utilizando os parametros iniciais para a simulacao com base na Tabela 6.9 com
modelo MES dinamico (completo), considerou-se que o volume acumulado de liquido
em cada estagio fosse constante, conhecido como constant liquid holdup. O modelo
foi inserido no pacote computacional EMSO e resolvido pelo integrador dasslc ja
pré-programado no EMSO. Todos os modelos foram simulados com o tempo total
de integracao de 10800 segundos. O resultado simulado com o modelo completo
foi comparado com o simulado pelo modelo reduzido pelo método dos momentos.
Além disso, utilizaram-se as variaveis simuladas do modelo completo (consideradas
exatas) para gerar erros aleatorios e erros grosseiros sobre elas, para avaliacdo do
problema de RD e o desempenho dos estimadores e dos modelos, como ilustra a
Tabela 6.11.
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Tabela 6.11: Comparagao entre os modelos completo e reduzido pelos momentos
com 51 estagios no estudo de caso 2.

Modelo Modelo

Variavel completo momentos Erro (%)
F [kmol/h] 44,7250 44,7250 0,00
[llzmol ] 40,2083 40,2083 0,00
2 0,8973 0,8973 0,00
% 0,1027 0,1027 0,00
B 4,5167 4,5167 0,00
[kmol /h] : ’ ’
Tpa 0,9687 0,9504 1,89
T2 0,0313 0,0496 58,35
Tp1 0,2427 0,2493 2,75
Tpo 0,7573 0,7507 0,88
T [K] 318,7849  318,9270 0,04
T [K] 318,9153  319,1208 0,06
Tho [K] 319,1273  319,3988 0,09
Tis [K] 319,4024  319,7165 0,10
Ty [K] 319,7448  320,0738 0,10
Ts [K] 320,1498  320,4708 0,10
Tso [K] 320,6011  320,9074 0,10
Tss [K] 321,2577  321,4914 0,07
Tyo [K] 322,3292  322,5068 0,06
Tys [K] 3234756 323,4971 0,01
Ty [K] 3247094  324,6524 0,02
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Tabela 6.12: Valores medidos (erro grosseiro em negrito), valores exatos e a
magnitude dos erros no estudo de caso 2.

Valor Valor

Variavel oxato medido Magnitude
F' [kmol/h] 44,7250 46,2328 -1,690
D 40,2083 41,1145 -1,130
|kmol /h| ’ ’ ’

2 0,8973 0,8854 -2,000
29 0,1027 0,0981 1,270
B 4,5167 4,6829 -1,840
[kmol /h] ’ ’ ’
Tpa 0,9687 0,8523* 10,030
Tp2 0,0313 0,0310 -1,310
Tpa 0,2427 0,2377 -1,550
Tp2 0,7573 0,7196 1,490
T [K] 318,7849 320,0077 -1,630
Ts [K] 318,9153 319,8464 -1,241
Tio [K] 319,1273 318,1802 1,263
Ti5 K] 319,4024 318,4596 1,257
Ty K] 319,7448 335,2229* -20,637
Tys [K] 320,1498 321,5953 -1,927
T30 |K] 320,6011 319,6236 1,303
T35 |K] 321,2577 322,6052 -1,797
Ty K] 322,3292 320,8906 1,918
Tys K] 323,4756 324,3804 -1,206
Ts K] 324,7094 323,6858 1,365
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O modelo completo descrito no EMSO foi constituido de:

Ntameros de variaveis: 690;

Namero de equacoes: 628;

Nimero de especificacoes: 62;

Graus de liberdade: 0;

Indice da estrutura diferencial: 1:

Graus de liberdade dindmicos: 102.

A Figura 6.2 ilustra os perfis (completo e reduzido) de temperatura ao longo
da coluna, incluindo a temperatura no refervedor (i = 51) e condensador (i = 1).
Foram utilizadas apenas 11 temperaturas igualmente espacadas dentre os 51 estagios
para simular as temperaturas “medidas” no problema de RD. Assim, o problema de
RD passa a obter mais 11 variaveis medidas, formando um total de 20 variaveis

medidas (simuladas e consideradas como exatas pelo modelo completo):

e 3 vazoes (F, D e B);
e 6 componentes (2 na corrente F, 2 em D e 2 em B);

e 11 temperaturas ao logo da coluna.

O problema de RD em colunas pode ser resolvido com modelo MES (completo)
e com o modelo reduzido pelo método dos momentos, utilizando o pacote
termodinamico adequado (VRTherm - pacote termodinamico externo do EMSO)
em conjunto com o software Matlab, em que foram criadas as rotinas de otimizacao.
Assim, tem-se por objetivo comparar modelo MES completo com o modelo reduzido
pela técnica dos residuos ponderados pelos momentos. Além disso, foi comparado os
desempenhos dos diferentes estimadores-M no problema de RD e DMEG: Minimos
Quadrados Ponderados, Normal Contaminada e o estimador de Welsch. O método
de otimizacao utilizado foi o Ponto Interior, incluido nos pacotes de otimizacao do
software Matlab. Os erros aleatorios pequenos foram gerados conforme descrito no
Capitulo 5.
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Figura 6.2: Perfis de temperatura dos modelos: completo e residuo ponderado pelos
momentos no estudo de caso 2.

6.1.3 Caso 3: Avaliacao do termo de similaridade com modelo

autoregressivo

O terceiro estudo de caso trata o problema da Reconciliacaio de Dados
Dinamica Robusta com modelo Autoregressivo de ordem 1. O objetivo é avaliar
o comportamento da janela moével quando a simulacao apresenta pertubacao na
variavel de entrada F. Para esta parte, os dados apresentaram erros grosseiros de
baixa magnitude (30 < ¢ < 60), todas as variaveis foram medidas e o modelo de

coluna utilizado foi o completo com 22 estigios, para poupar tempo de otimizacao.

Os dados exatos foram rodados primeiramente no software EMSO e
armazenados no Matlab. Em seguida, os erros aleatorios foram gerados seguindo
a distribuicao Normal, com as respectivas variancias e médias de cada variavel.
Um estudo de condicionamento matematico do problema foi feito a priori, com a
finalidade de adequar os erros dentro das flutuacoes dinamicas de cada variavel.
Uma nuvem de erros muito maiores que as flutuacoes nao capta a dinamica do
modelo, causando mau-condicionamento matematico no problema (por exemplo: o
erro de medigdo é maior que a oscilacdo e pequenas mudancas do processo). Entdo,

as variancias para este caso nao seguiram um valor de referéncia na literatura.
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O desvio-padrao, o = dp, foi considerado constante dentro da janela e seguiu

constante durante todo o problema:

e dp Vazao: 0,1 [kmol/h];
e dp Composicao: 0,002;

e dp Temperatura: 0,025 [K].

A coluna usou os mesmos parametros descritos na Tabela 6.9. Inicialmente,
utilizou-se como base para outros parametros da RDD o trabalho de NICHOLSON
et al. (2014), como tamanho da janela H, ntimero de pontos totais, tempo de
amostragem e tempo de integracao. Entretanto, para uma boa reconciliacao, um
estudo da frequéncia de amostragem ideal deve ser feito para cada modelo de coluna,
pois a dindmica afeta a escolha da frequéncia de amostragem. Para este caso, o
problema de destilagao se diferencia dos demais parametros da coluna do trabalho
de NICHOLSON et al. (2014). A relacao utilizada para encontrar a frequéncia de

amostragem ideal estd descrita detalhadamente no Capitulo 5.

Um problema que também foi observado é que cada variével responde com
uma dinamica diferente a pertubacao de entrada. Durante o processo de escolha do
tempo de amostragem, o resultado que pareceu mais adequado para a RDD foi com
o t, = 15 minutos, utilizando como referéncia a variavel com a resposta mais lenta.
Os resultados com os tempos t, = 1 minuto e t, = 9 minutos nao apresentaram bom
comportamento e foram descartados deste trabalho. Assim, os parametros utilizados
e as principais descri¢coes do problema de RDD sao apresentados na Tabela 6.13. A

Equacio (6.1) foi utilizada para fazer o degrau suavizado na variavel de entrada F:

A
Yfinal = Yinicial £ Ty {1 + tanh [kzv (ti - 1)} } (6.1)
d

em que Yfinal € Yinicial Sa0 0s valores final e inicial da varidvel manipulada, Ay ¢ a
amplitude do degrau, k, é a constante de velocidade do degrau (para valores muito
altos de k,, a equagao equivale ao degrau brusco tradicional) e t; é o instante de
tempo da aplicacao do degrau na variavel. Os valores exatos e corrompidos por erros

aleatorios sao ilustrados nas Figuras 6.3 a 6.14.
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Tabela 6.13: Descricao e parametros utilizados no problema de RDD.

Suave utilizando tanh: 44,7250 —

Degrau em F 47,5583 [kmol /h] e t; =150 minutos

Tamanho da janela H 10 pontos
Tempo de amostragem ¢, 15 -9 - 1 minutos
Tempo de integracao H x t, 150 - 90 - 10 minutos
Numero total de pontos 300
Passo da janela De 1 em 1 ponto
Estimador-M Normal Contaminada, Fy; =95%
Variaveis medidas (12) F,D,B, z,zp, zg, Te, T e T,
Método de otimizacao Ponto-Interior
a8
O  Medido
Exato 00 (9 o
4751 (%3@%%@%%@@@%@@%

a7h G{%
&
G
465} &
@D

Vazao da alimentagéo (F) [kmol/h]

10 20 30 40 50 60 70
Tempo [h]

Figura 6.3: Valores exatos e medidos (corrompidos) - F' no estudo de caso 3.
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41.5

a1t

Vazdo do destilado (D) [kmol/h]

395

39

O Medido

+ Exato

40.5F

1 1 1 1 1 1 1

10 20 30 40 50 60 70
Tempo [h]

Figura 6.4: Valor exatos e medidos (corrompidos) - D no estudo de caso 3.

0.92-
O  Medido
+  Exato
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091
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Fracdo molar de propeno na alimentacéo (z1)

0.895

0.9

0.89
0.885-
0.88 Il Il Il Il Il Il Il
10 20 30 40 50 60 70
Tempo [h]

Figura 6.5: Valores exatos e medidos (corrompidos) - z; no estudo de caso 3.
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Figura 6.6: Valores exatos e medidos (corrompidos) - z5 no estudo de caso 3.
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Figura 6.7: Valores exatos e medidos (corrompidos) - B no estudo de caso 3.
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Figura 6.8: Valores exatos e medidos (corrompidos) - zp; no estudo de caso 3.
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Figura 6.9: Valores exatos e medidos (corrompidos) - zp 2 no estudo de caso 3.
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Figura 6.10: Valores exatos e medidos (corrompidos) - x5 no estudo de caso 3.
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Figura 6.11: Valores exatos e medidos (corrompidos) - 252 no estudo de caso 3.
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Figura 6.12: Valores exatos e medidos (corrompidos) - T, no estudo de caso 3.
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Figura 6.13: Valores exatos e medidos (corrompidos) - T no estudo de caso 3.
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Figura 6.14: Valores exatos e medidos (corrompidos) - T, no estudo de caso 3.
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6.1.4 Caso 4: Monitoramento de um processo de separacao

por membrana

O quarto caso estuda o monitoramento de um processo de separacao de C'Os
por membrana on-line e em tempo real. O monitoramento é realizado através de
aplicativo-web desenvolvido em linguagem Python na plataforma Dash, onde os
dados podem ser monitorados em dashboard iterativos e visualizados em qualquer
navegador—web. Este caso é pioneiro no uso de procedimentos de RD para monitorar
processos de separacao por membrana de forma confidvel, online e em tempo real.
Para tanto, foi utilizada durante este caso uma planta de membranas localizada em
uma das Unidades Offshore da Petrobras. Por fim, vale ressaltar que, por motivos
de sigilo industrial, os resultados numéricos sao apresentados de forma normalizada.

Para mais detalhes desse estudo de caso consultar o Apéndice A.

6.2 Resultados dos estudos de caso

6.2.1 Caso 1: Avaliacao dos métodos de otimizacao
Avaliacao do modelo

Nas Tabelas 6.14, 6.15 e 6.16 sao apresentados os resultados obtidos utilizando
o software EMSO com o modelo MES, e os resultados simulado e experimental
relatados por KRISHNAMURTHY e TAYLOR (1985), para as correntes de

alimentagao (F), destilado (D) e fundo (B), respectivamente.

As Tabelas 6.14, 6.15, 6.16 e 6.17, apresentam os resultados obtidos utilizando-
se o software EMSO, pacote termodinamico VRTherm (Liquido: Peng-Robinson;
Gas:  Peng-Robinson), com o modelo MES dinamico, supondo liquid holdup
constante, para as correntes de alimentacgao, destilado e fundo, descritas por suas
respectivas vazoes e concentragoes. Na Tabela 6.14 pode-se observar que os valores
usados no trabalho de KRISHNAMURTHY e TAYLOR (1985) foram mantidos
praticamente os mesmos, pois usaram-se os mesmos valores para variaveis de
entrada. A Tabela 6.15 apresenta os resultados da corrente do destilado, sendo
observadas pequenas alteracoes em relacao ao valor experimental e simulado, exceto

a vazao do decano no destilado, que foi computada como zero pelo modelo MES no
EMSO.

A Tabela 6.16 apresenta os resultados da corrente de fundo, e podem ser

observados grandes desvios em relacao ao valor experimental e simulado.
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Tabela 6.14: Resultados do modelo MES no caso KRISHNAMURTHY e TAYLOR
(1985) - parte 1.

(KRISHNAMURTHY e

TAYLOR, 1985) EMSO

Variavel Erro

lkmol /| Experimental Simulado MES relativo

7]

[kio:f/s] 0,051130 0,051130 0,051130 0,000

Cy Tp1 1,0505 1,0505 1,0737 2,161

. Cs Tp2 98,9570 98,9570 98,9366 0,021
% 1-Cly Tp3 39,2580 39,2580 39,2678 0,025
% n-Cy Tpa 30,8690 30,8690 30,8825 0,044
i 1-Cls Tps 10,2710 10,2710 10,2771 0,059
S n-Cs Tre 5,9489 5,9489 5,9311 0,299
g Cs Tp7 8,7775 8,7775 8,7944 0,193
g Cr Tpg 41,3300 41,3300 41,3130 0,041
© Cs Trg 114,1480 114,1480 114,1733 0,022
Co TF10 86,6360 86,6360 86,6142 0,025
Cho Tpi1 74,0520 74,0520 74,0362 0,021

Primeiramente, deve-se considerar o valor simulado pelo trabalho de
KRISHNAMURTHY e TAYLOR. (1985) mais correto, pois se aproxima mais do valor
experimental. Além disso, o modelo utilizado para a simulacao foi mais rigoroso,
devido a utilizacao das equacoes de fendomeno de transporte, parametros do recheio
e hidraulica, que descreve as perdas de carga, area de troca térmica e de massa, e

ltquid holdup dentro da coluna recheada.

Portanto, é notorio que o modelo utilizado no simulador EMSO tem suas
limitagoes quando se trata de uma corrente que se encontra em elevados patamares
de pressao e temperatura, para esta composicao; Assim, essas limitacoes podem
estar relacionadas as das Equacoes de Estados e uma baixa eficiéncia de Murphree
utilizada no modelo MES (EM = 0,9). Além disso, o ntimero de estégio admitido
pode ter sido o fator mais relevante para a diferenca entre os valores preditos e os
medidos relatados em KRISHNAMURTHY e TAYLOR (1985).

Além disso, a abordagem termodinamica utilizada foi ¢ — ¢, ou seja, tanto
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Tabela 6.15: Resultados do modelo MES no caso KRISHNAMURTHY e TAYLOR
(1985) - parte II.

(KRISHNAMURTHY e

TAYLOR, 1985) EMSO

Variavel Erro

lkmol /| Experimental Simulado MES relativo

7]

[kio?s] 0,019396 0,019396 0,000

Cy Tpa - 1,050100 1,0474 0,257

. Cs Tp2 - 98,753000 98,9584 0,208
% 1-Cly Tpg3 39,17800 38,928000 39,1217 0,498
% n-Cy Tp.a 30,78000 30,544000 30,6263 0,269
i 1-Cs Tps 9,90310 9,676900 9,4071 2,788
S n-Cs Tpe 5,55780 5,515000 50,1787 6,098
g Cs Tpr 4,89840 5,065800 4,2089 16,915
g Cy Tpg 3,34640 3,806700 4,4029 15,662
© Cs Tpo 0,31530 0,590200 0,9504 61,030
Co D10 - 0,023600 0,0388 64,407
Cho Tpai - 0,006200 0,0000 100,000

para fase liquida e gasosa foram utilizadas as equacoes de estados para o céalculo da
fugacidade. O que poderia melhorar as aproximagoes dos calculos seria um modelo
energia livre de Gibbs em excesso para o coeficiente de fugacidade da fase liquida
e uma eficiéncia de Murphree mais realista, pois um tipico valor de eficiéncia de
pratos varia entre 0,5 e 0,7 (DOUGLAS, 1988). Entretanto, valores de eficiéncia
de Murphree abaixo de 0,9 nao convergiram e o melhor pacote termodinamico

disponivel foi o Peng-Robinson.

A Tabela 6.17 e a Figura 6.1 apresentam os resultados do perfil de temperatura
ao longo da coluna simulado no EMSO e o perfil de temperatura relatado através de
um grafico no trabalho de KRISHNAMURTHY e TAYLOR (1985). Primeiramente,
deve-se ter em mente que, ao extrair a informacao de um grafico ou figura
utilizando software de aquisicao ou interpolacao de pontos, inevitavelmente erros
de imprecisao do software sao adicionados aos dados. Os erros gerados nesta etapa

naturalmente foram agregados aos erros experimentais descritos no trabalho de
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Tabela 6.16: Resultados do modelo MES no caso KRISHNAMURTHY e TAYLOR
(1985) - parte III.

(KRISHNAMURTHY e

TAYLOR, 1985) EMSO

Erro
Variavel Experimental Simulado MES relativo

7]

[kio:l?s] 0,031734 0,031734 0.031734 0,000
C, Tpa - 0,0041 0,0000 100,000
G Tpo - 2,0562 0,0000 100,000
% 1-Cly T3 0,7903 3,2944 1,2694 61,468
g n-Cy  Tpa 0,7300 3,2478 2,5387 21,833
E 05 aps 3,6781 5,9381 8,5682 44,292
S n-Cs Tpe 3,9125 4,3400 7,6162 75,488
g Cs B 38,7910 37,1170 45,6970 23,116
g Cy B8 379,8300 375,2200 369,3838 1,555
© Cs TR 1.138,3300 1.135,5800 1.131,9518 0,320
Cy B 10 - 866,1400 865,7035 0,050
Cho Tp11 - 740,4400 740,3542 0,012

KRISHNAMURTHY e TAYLOR (1985). Os valores com maiores desvios foram
colocados em negrito, a fim de permitir uma melhor visualizacao. Portanto, pode-se
dizer que as mesmas limitacoes que geraram valores com grandes desvios na corrente
de fundo, que foram atribuidas as equacoes de estados, também podem ser atribuidas

aos desvios em relacao ao perfil de temperatura.

A Figura 6.15 mostra que no fundo da coluna a temperatura reduzida de
cada componente ultrapassa muito a temperatura critica, para os componentes mais
leves, aproximando-se da temperatura critica para os componentes mais pesados.
Entretanto, a pressao reduzida permanece abaixo de 1, o que pode mostrar que o
fluido nao esta acima de seu ponto critico e, portanto, dentro dos limites de utilizacao

de equacao de estado.
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Tabela 6.17: Resultados do modelo MES no caso KRISHNAMURTHY e TAYLOR
(1985) - parte IV.

(KRISHNAMURTHY

EMSO
e TAYLOR, 1985)
Erro
Estagios (i) Temperatura Temperatura relativo
& Medida [K] MES [K] %
0
Condensador: T 305,00 308,44 1,128
Prato 1: T} 368,85 366,34 0,680
Prato 2: Ty 386,23 411,89 6,644
Prato 3: T3 402,94 435,09 7,979
Prato 4: T} 416,98 447,56 7,334
Prato 5: Tj 455,22 457,00 0,391
Prato 6: T§ 480,48 469,70 2,244
Prato 7: T% 487,83 485,93 0,389
Prato 8: Tj 492,85 500,42 1,536
Prato 9: Ty 497,19 511,03 2,784
Prato 10: T, 504,55 519,35 2,933
Refervedor: 11 525,00 527,98 0,568
Ca C3 i- Cy n-Cy i- Cs n- Cs n- Cs n-Cy n- Cs n-Cs  n-Cun
Te (K) |305.300 369.900 407.800 425.000 461.000 469.800 507.600 540.000 568.900 595.000 617.800
Pc (bar) | 49.000 42,500 36500 38.000 33.800 33.600 30.200 27.400 24.900 23.000 21.100
TK) Pr 0220 0264 0308 0206 0332 0334 0372 0410 0451 0488  0.532
305.000 0.009 0825 0748 0718 0662 0649 0601 0565 0536 0513 0494
368.850 1208 0997 0904 0868 0800 0785 0727 0.683 0.648 0.620 0.597
386.230 1265 1.044 0947 0909 03838 082 0761 0715 0679 0.649 0.625
402.941 1320 1.089 0988 0.948 0.874 0.858 0794 0746 0708 0.677  0.652
416.979 1366 1127 1.023 0981 0905 0.888 0.821 0772 0733 0701 0.675
455220 1491 1231 1116 1071 0087 0960 0897 0843 0800 0765 0.737
r
480.481 1574 1209 1.178 1131  1.042 1.023 0.947 0.890 0.845 0808 0.778
487.834 1598 1319 1.196 1148 1058 1.038 0.961 0903 0.858 0.820 0.790
492.848 1614 1332 1209 1160 1.069 1.049 0971 0913 0.866 0.828 0.798
497.103 1620 1344 1219 1170 1079 1.058 0979 0921 0.874 0836 0.805
504.546 1653 1364 1237 1187 1004 1074 00994 0934 0887 0848 0817
525.000 1720 1419 1287 1235 1139 1117 1.034 0972 0923 0882  0.850

Figura 6.15: Perfil de temperatura e pressao reduzida dos componentes na coluna
no estudo de caso 1.
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Avaliagao dos estimadores

Na etapa de reconciliagao de dados, utilizaram-se os estimadores MQP, quasi-
robusto Normal Contaminada (NC) e o estimador robusto redescending Welsch com
DMEG, juntamente com o modelo MES através do software EMSO, utilizando os
métodos de otimiza¢do Nelder-Mead, Enxame de Particulas (PSO), quasi-Newton
(BFGS), SQP e Ponto Interior através do software Matlab.

e Otimizador Nelder-Mead

Nas Tabelas de 6.18 a 6.21 sao apresentados os resultados obtidos para o caso

de reconciliagao de dados com o otimizador Nelder-Mead, em que se avaliou o modelo

MES na presenca de varidveis com erros grosseiros. Propositalmente, as variaveis
vazao da alimentacao F', vazao de isobutano no destilado zps e temperatura
do segundo prato (estagio 2) foram corrompidas para simular dados com valores
espurios, conforme a Tabela 6.5, ja apresentada no caso anterior. Todas as demais
variaveis foram corrompidas com erros aleatérios randomicamente distribuidos com

base nos valores simulados no EMSO.

As Tabelas 6.18, 6.19, 6.20 e 6.21, apresentam os resultados da RD e RRD
obtidos utilizando-se o software EMSO e o software Matlab, para as correntes de
alimentacao, destilado e fundo, descritas por suas respectivas vazoes e concentracoes.
Utilizando os estimadores MQP, Normal Contaminada (NC) e Welsch.
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Tabela 6.18: Resultados com o otimizador Nelder-Mead - F' no estudo de caso 1.

Dados Reconciliados -
EMSO/Matlab

Exato Medido MQP NC Welsch

F [kmol/h|= 184,0680 220,8816* 185,1120 183,5640  183,5640

TR 1,0737 1,0878 1,0798 1,0708 1,0708
. TR2 98,9366  100,8490  100,9375  100,0934  100,0934
g TF3 39,2678 39,7448 39,7477 39,4153 39,4153
% TFa4 30,8825 30,4771 30,4921 30,2371 30,2371
i TF5 10,2771 10,1372 10,1297 10,0450 10,0450
& rpg 92,9311 5,8544 29,8105 5,7619 53,7619
g TE7 8,7944 8,9321 8,8957 8,8213 8,8213
g TFs8 41,3130 40,7005 40,7246 40,3841 40,3841
~ TFY9 114,1733  112,6523  112,7641  111,8211  111,8211

ZTF10 86,6142 87,9944 88,0825 87,3459 87,3459

Tr11 74,0362 75,1479 75,2275 74,5984 74,5984

* erro grosseiro.
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Tabela 6.19: Resultados com o otimizador Nelder-Mead - D no estudo de caso 1.

Dados Reconciliados -
EMSO/Matlab

Exato Medido MQP NC Welsch

D [kmol/h]= 69,8256 70,9685 71,7120 70,6680 70,6680

Tp,1 1,0474 1,0607 1,0757 1,060000 1,0600
. Tp2 98,9584 100,574  101,6119  100,1326  100,1326
% Tpg3 39,1217  46,9461* 40,15870 39,574100 39,5741
% Tpa 30,6263 31,2138 31,41380  30,956500 30,9565
i TD,5 9,4071 9,3089 9,64130  9,500900 9,5009
€ apg 53,1787 5,102 5,29870  5,221600 05,2216
g Tp,7 4,2089 4,1557 4,30270  4,240100 4,2401
g Tp,g 4,4029 4,3406 4,56170  4,495300 4,4953
~ D9 0,9504 0,9626 0,996 0,9815 0,9815

ZD,10 0,0388 0,0384 0,0398 0,0393 0,0393

Tp,11 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

* erro grosseiro.
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Tabela 6.20: Resultados com o otimizador Nelder-Mead - B no estudo de caso 1.

Dados Reconciliados -
EMSO/Matlab

Exato Medido MQP NC Welsch

B [kmol/h]= 114,2424 112,8579 113,3640 112,8960  112,8960

TB1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
. T2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
% TB3 1,2694 1,2547 1,25960  1,254400 1,2540
% B4 2,5387 2,5818 2,51920  2,508800 2,5080
i TB,5 8,5682 8,726 8,50230  8,467200 8,4645
& pg 7,6162 7,5091 7,55760  7,526400 7,5240
g BT 45,697 45,0529  45,34560 45,158400 45,1440
g B8 369,3838  376,3223  365,91380 364,403200 364,2870
“ TB9 1131,9518 1119,3437 1122,6185 1117,984 1117,6275

TB,10 865,7035  855,3165  859,0472  855,5008 855,228

TB11 740,3542  751,9176  734,6617  731,6288  T731,3955
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Tabela 6.21: Resultados com o otimizador Nelder-Mead - Temperaturas no estudo
de caso 1.

Dados Reconciliados -
EMSO/Matlab

Estagio7  Exato Medido MQP NC Welsch

308,44 307,47 308,45 308,45 308,45
366,34 367,52 366,31 366,31 366,31
411,89  396,89*% 411,89 411,89 411,89
435,09 434,09 435,13 435,13 435,13
447,56 446,44 447,61 447,61 447,61
457,00 458,13 457,02 457,02 457,02
469,70 468,62 469,68 469,68 469,68
485,93 486,88 485,84 485,84 485,84
500,42 499,35 500,30 500,30 500,30
511,03 512,16 510,93 510,93 510,93
519,35 520,79 519,29 519,29 519,29
527,98 529,29 527,92 527,92 527,92

* erro grosseiro.

Temperatura K|
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Para todos os casos apresentados a seguir (estimadores e otimizadores) o
problema de reconciliacao de dados nao detectou o erro grosseiro na variavel de
entrada, com isso uma estratégia foi montada visando eliminar o erro grosseiro da
variavel F. A estratégia utilizada foi reconciliar as vazoes globais em um primeiro
passo, em que o modelo (restricao do problema) foi inserido na funcao objetivo como
uma penalidade, com isso o otimizador pdéde manipular a terceira variavel e assim
detectar o erro grosseiro. Assim, o valor reconciliado da primeira etapa tornou-se o
novo valor medido para a segunda etapa, onde utilizaram todas as variaveis medidas,
inclusive as novas variaveis medidas. Utilizou-se apenas um tipo de otimizador na
primeira etapa, o otimizador fmincon com algoritmo do Ponto Interior, pois foi o
que apresentou o menor tempo durante as rodadas de simulagao. Para a segunda

etapa foram mantidos os outros cincos otimizadores.

As possiveis explicacoes para a nao deteccao de erros grosseiros nas variaveis

de entrada sao:

— A principio a técnica conhecida como otimizacao por feasible path dificulta a
reconciliacao de dados de detectar o erro na variavel de entrada, pois um dos
motivos é que das trés variaveis do balango de massa global (F', D e B) duas
sao varidveis de decisao, ou seja, manipulada pelo otimizador, onde a terceira
é funcao dessas duas primeiras e, sendo assim, o otimizador s6 manipula duas
varidveis e a terceira é recebida na funcao objetivo com um parametro em
funcao do modelo e das varidveis de entrada. Na outra estratégia as restrigoes
de igualdade também devem ser satisfeitas, e ela reduz os graus de liberdade

em mesmo nimero;

— Outro problema que pode ocorrer é quando duas variaveis sao medidas
e uma estd com erro grosseiro, aproximando assim do breack point dos
estimadores robusto, sendo que o limite maximo de breack point de qualquer
estimador robusto ¢ de 50%. Quando a porcentagem de erros grosseiros nos
dados ultrapassa o breack point do estimador as estimativas sao corrompidas,
invertendo a discriminacao entre os dados com erros aleatérios e erros
grosseiros. Com isso o estimador “quebra”. O mesmo problema pode ser
inevitdvel se uma das vazoes nao for medida em coluna, ou seja, estimada
pelo modelo. Assim, para atingir a redundancia espacial no balanco de massa
global no problema de RD em colunas é necessario que todas as vazoes sejam

medidas, e se possivel que todas elas sejam manipuladas pelo otimizador;

— Outra explicacao possivel para este problema estd na natureza dinamica do
modelo de coluna. Modelos dinamicos apresentam termos de actumulos das

composicoes e massas, que por sua vez reflete o comportamento dinamico das
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variaveis de saida, como atraso no fechamento de balanco de massa global.
Com isso, variacoes bruscas nas variaveis de entrada nao vao se traduzir em
respostas com mesmas intensidades e instantaneamente. Isso pode explicar
o porqué a RD robusta nao eliminou o erro grosseiro na variavel F', pois
durante os passos iterativos das otimizacgoes as alteracoes nas variaveis F e D
(manipuladas pelo otimizador) ndo se refletiram em mudancgas significativas
na variavel de saida B. Dessa forma, o erro grosseiro presente na varidvel
F' nao influenciou na variavel de saida, mas os desvios do valor medido
(com erro grosseiro) durante os passos iterativos foram significativos na Fobj.
Portanto, o modelo dinamico pode ser entendido como um “filtro” de grandes
oscilacoes e pertubacoes na operacao, pois as respostas sao suavizadas e
atrasadas. De fato, quando manipulacdes na operacao de uma coluna ocorre
como mudanca brusca de set-point, parada ou inicializacdo o processo, o
procedimento de RD pode entender que essas mudancas podem ser um tipo
de erro grosseiro. Com isso, esses dados podem corromper as métricas de
estimativas de varidncias e alteram os parametros e variaveis de estado do
modelo. Por isso, monitoramento de dados baseado em RD necessita de
etapas de “protecoes” numeéricas e pré-tratamentos, apos a aquisicao de dados

e anterior a RD.

Na Tabela 6.18 comparando-se os resultados entre os estimadores e os valores
exatos e medidos observa-se que houve deteccao do erro grosseiro da varidvel
corrompida F'. Entretanto, os estimadores que apresentaram melhor reconciliacao
do erro grosseiro foram o estimador Welsch e o estimador NC, o estimador MQP
apresentou a pior correcao em relacdo ao valor exato. Apesar da pequena diferenca
entre as varidveis reconciliadas, o estimador MQP mostrou um pouco de sua
nao robustez, gerando alteracoes em outras variaveis nao corrompidas com erros
grosseiros, sujando (smearing) outras variaveis, pois as presencas de erros grosseiros
geram um peso na funcao objetivo de um estimador MQP muito maior que esses
mesmos erros gerariam a um estimador robusto. Portanto, para ponderar esse peso
e respeitar as restri¢oes, outras variaveis sao penalizadas (manchadas), a fim de
encontrar um minimo satisfatorio. Isso nao acontece com o estimador robusto
Welsch, por exemplo, pois o erro grosseiro nao gera um peso grande na func¢do
objetivo. Isso explica por que outras variaveis nao sofreram alteragoes significantes

com o estimador Welsch e NC.

Nas Tabelas 6.19, 6.20 e 6.21 comparam-se os resultados da variavel de saida
(corrente de destilado, corrente de fundo e o perfil de temperaturas), podendo-se
notar que todos os estimadores detectaram e reconciliaram bem as variaveis com

erro grosseiro (vazao de isobutano no destilado - zp 3 e temperatura do estagio 2
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T5). A temperatura do estagio 2 nao foi influenciada pelo erro grosseiro na vazao de
entrada e, também, nao foi influenciada pelo erro grosseiro da variavel concentracao
de isobutano no destilado xp 3, pois no procedimento de solucao do modelo MES a
temperatura do estagio 2 é fungao do vetor de concentracgoes da fase vapor, do vetor
de concentragoes da fase liquida e da pressao do estagio (na verdade, utilizam-se os
pontos de bolha e uma estimativa da temperatura para achar o ponto de orvalho,
depois corrigindo-se a temperatura). Como o vetor de concentragoes da alimentacdo
e a temperatura de alimentagdo nao apresentaram erros grosseiros, apenas erros
aleatorios se propagaram para o calculo da temperatura no estagio 2. Portanto,
o mérito maior da correcao do erro grosseiro na temperatura é do préprio modelo
MES. Para a concentracao de isobutano no destilado zp 3, observa-se uma correcao

um pouco mais proxima do valor exato com os estimadores NC e Welsh.

A Tabela 6.22 apresenta o critério de avaliacao de desempenho utilizado neste
caso com o otimizador Nelder-Mead. O critério TER foi selecionado para a avaliagao,
pois nao depende do estimador utilizado e deve ser utilizado quando as variaveis

exatas sao conhecidas.

Tabela 6.22: Avaliacao de desempenho com o otimizador Nelder-Mead (TER).

TER MQP NC Welsch

Vazoes (Ponto Interior)  0,8194  0,9063  0,9044
TOTAL 0,8603 0,8630 0,8630

Observando-se a Tabela 6.22 e a Figura 6.16 conclui-se que os estimadores
NC e Welsch apresentam um desempenho superior em relagiao ao estimador MQP
no primeiro passo (reconciliando apenas as vazoes), o que contribui, mais uma vez,
a utilizacao do procedimento de RRD em colunas de destilagao. Entretanto, no
total os estimadores NC e Welsch apresentaram um TER levemente superior, o
que torna a estratégia de eliminacao do erro grosseiro utilizando parte do modelo
em uma etapa inicial uma técnica eficiente, visto que o estimador MQP obteve
bons resultados e eliminando o efeito smearing na primeira etapa. Uma possivel
explicacao para o bom resultado do estimador nao robusto MQP pode ser atribuida
ao fato que na primeira etapa, a variavel medida de decisao (F') com erro grosseiro foi
tratada, tornando assim todo o novo conjunto de variaveis medidas de decisao com
apenas erros aleatorios. Assim, a nova distribuicao dos erros das variaveis medidas
de entrada se aproximou mais de uma distribuicao Normal, tornando o estimador

MQP mais adequado para este caso.

A Figura 6.17 ilustra (como exemplo a fun¢do Normal Contaminada com o

221



0.92

0.9

0.88

0.86

0.84 | S m TER Vazao

TER total
0.82

0.8

0.78

0.76 -

MaQP Welsch

Figura 6.16: Comparacao entre os critérios TER de avaliagao (Nelder-Mead).

otimizador Nelder-Mead) o procedimento de otimizagao ao longo de suas iteragoes.
Como se observa, foram necessérias mais de 100 iteracoes para reduzir o tamanho
do politopo formado por n + 1 vértices no espaco de n dimensoes. Uma alternativa
para contornar esse problema seria alterar parte do codigo, a fim de adequar ao
problema de RD. O algoritmo original do método faz as distribuicdes dos pontos
(vértices do politopo) utilizando uma distribui¢ao uniforme. Pois, se a geragao os
pontos dos vértices for normalmente distribuida, o procedimento de otimizacao pelo
método de Nelder-Mead pode ser acelerado, devido a reducao do espaco de busca.

Entretanto, esta estratégia nao foi concluida.

Current Function Value: 20.0405
20.044 T T T = T T T T =

20.0435

20.043

20.0425

20.042

Function value

20.0415

20.041
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lteration

Figura 6.17: Progressao da otimizacao com o método Nelder-Mead utilizando o
estimador NC.
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e Otimizador PSO (Particle Swarm Optimization)

Nas Tabelas de 6.23 a 6.26 sao apresentados os resultados obtidos para o caso

de reconciliagao de dados com o otimizador PSO, em que se avalia o modelo MES na

presenca de variaveis com erros grosseiros. Analogamente ao caso com o otimizador

Nelder-Mead, utilizaram-se as mesmas variaveis e com os mesmos erros, conforme a
Tabela 6.5.

Tabela 6.23: Resultados com o otimizador PSO - F no estudo de caso 1.

Dados Reconciliados -
EMSO/Matlab

Exato Medido MQP NC Welsch

F [kmol/h|= 184,0680 220,8816* 187,9560 187,5240  183,9600

TF21 1,0737 1,0878 1,0964 1,0418 1,0731
. TR2 98,9366  100,8490  102,9059 99,8565 102,7110
% TF3 39,2678 39,7448 40,3583 38,8591 40,0624
% TFa4 30,8825 30,4771 31,0650 30,9415 30,8644
é TF5 10,2771 10,1372 10,2854 10,7305 10,2711
& rpg 92,9311 5,8544 92,9519 5,9904 53,7232
g TE7 8,7944 8,9321 9,0323 9,5325 9,0447
g TF8 41,3130 40,7005 41,4547 40,8907 40,5734
~ TFY9 114,1733  112,6523  114,9142  110,4829  112,6244

TF10 86,6142 87,9944 89,6968 90,5845 86,1546

Tr11 74,0362 75,1479 76,8009 79,4893 76,1390

* erro grosseiro.
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Tabela 6.24: Resultados com o otimizador PSO - D no estudo de caso 1.

Dados Reconciliados -

EMSO/Matlab

Exato Medido MQP NC Welsch

D [kmol/h]= 69,8256 70,9685 71,4240 72,3600 70,8480
Tpa 10,474 10,607 1,0714 1,0854 1,0627

. D2 98,9584 100,574  101,2038  102,5301  100,3877
% D3 39,1217  46,9461* 39,9974 40,5216 39,6749
% Tpa 30,6263 31,2138 31,2877 31,6977 31,0354
g Tpys 94,071 93,089 96,026 97,284 95,251
€ apg 51,787 51,02 52,774 53,466 52,349
g D7 42,089 41,557 42,854 43,416 42,509
g Tp3g 44,029 43,406 45,434 46,029 45,067
~ Tpy 0,9504 0,9626 0,9920 1,0050 0,9840
ZD,10 0,0388 0,0384 0,0397 0,0402 0,0394
ZTp1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

* erro grosseiro.
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Tabela 6.25: Resultados com o otimizador PSO - B no estudo de caso 1.

Dados Reconciliados -
EMSO/Matlab

Exato Medido MQP NC Welsch

B [kmol/h]=

114,2424  112,8579  116,5320 115,1640 113,0760

Componentes [kmol /s|x10°

TB1
TB2
TB.3
TB4
TB5
TB.6
Irp77
TB8

B9

TB.,10

TB,11

0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
12,694 12,547 12,948 12,796 12,564
25,387 25,818 25,896 25,592 25,128
85,682 87,26 87,399 86,373 84,807
76,162 75,001 77,688 76,776 75,384
45,697 45,0529 46,6128 46,0656 45,2304
369,3838  376,3223  376,1394 371,7238  364,9842
1131,9518 1119,3437 1153,9905 1140,4435 1119,7665
865,7035  855,3165 883,0536 872,6872  856,3648
740,3542 7519176  755,1921  746,3267  732,7953
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Tabela 6.26: Resultados com o otimizador PSO - Temperaturas no estudo de caso
1.

Dados Reconciliados -
EMSO/Matlab

Estagio7  Exato Medido MQP NC Welsch

308,44 307,47 308,45 308,45 308,45
366,34 367,52 366,31 366,31 366,31
411,89  396,89*% 411,89 411,89 411,89
435,09 434,09 435,13 435,13 435,13
447,56 446,44 447,61 447,61 447,61
457,00 458,13 457,02 457,02 457,02
469,70 468,62 469,68 469,68 469,68
485,93 486,88 485,84 485,84 485,84
500,42 499,35 500,30 500,30 500,30
511,03 512,16 510,93 510,93 510,93
519,35 520,79 519,29 519,29 519,29
527,98 529,29 527,92 527,92 527,92

* erro grosseiro.

Temperatura K|
© oo ~J (@) ot H~ w \} — )

—_ =
_— O
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Nas Tabelas 6.23, 6.24 e 6.26 observa-se que todos os estimadores detectaram
0 erro grosseiro nas varidveis corrompidas (F, zps e T3). Assim, como no caso
do otimizador Nelder-Mead, as variaveis de saida sao reconciliadas mais por mérito
do modelo, pois o otimizador nao manipula as variaveis dependentes diretamente.
Assim, analogamente, é de se esperar que os estimadores robustos tenham pouca
sensibilidade, jA que apenas as variaveis de entrada podem ser manipuladas. Além
disso, como o modelo é dinamico nas concentragoes, pequenas perturbacoes nas
varidveis de concentracao da alimentacao gera uma resposta lenta e suavizada nas

saidas (destilado e fundo).

A Tabela 6.27 apresenta o critério de avaliacdo de desempenho utilizado
neste caso com o otimizador PSO. Observando-se a Tabela 6.27 e a Figura 6.18
conclui-se que o estimador MQP apresentou um desempenho superior em relacao
aos estimadores NC e Welsch no TER total, ja4 que o TER das vazoes foi sempre o
mesmo, pois o método de otimizagao foi deterministico (Ponto Interior). Entretanto,
no TER total os estimadores NC e Welsch apresentaram um TER inferior, o que
contribui ainda mais para a explicacao do bom resultado do estimador nao robusto
MQP. Possivelmente a nova distribuicao dos erros das variaveis medida de entrada
se aproximou mais de uma distribuicao Normal do que uma distribuicao de um
estimador robusto, tornando o estimador MQP mais adequado para este caso. Outro
fato particular desse otimizador é que é de natureza estocéstica, ou seja, pode ser que
outras rodadas de simulacao o otimizador ache um ponto 6timo melhor ou pior que
este, tornando a avaliacao de desempenho TER em funcao do método de otimizacao,
também. Uma alternativa é rodar a otimizacao varias vezes e tirar a média do ponto
otimo.

Tabela 6.27: Avaliagao de desempenho com o otimizador PSO (TER) no estudo de
caso 1.

TER MQP NC Welsch

Vazodes (Ponto Interior)  0,8194  0,9063  0,9044
TOTAL 0,8642 0,7021 0,8170
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Figura 6.18: Comparacao entre os critérios TER de avaliagdo (PSO) no estudo de
caso 1.

e Otimizador quasi-Newton (BFGS)

Nas Tabelas de 6.28 a 6.31 sao apresentados os resultados obtidos para o
caso de reconciliacao de dados com o otimizador fminunc do Matlab, que utiliza

o método quasi-Newton (BFGS), em que se avaliou o modelo MES na presenca de

varidveis com erros grosseiros. Analogamente ao caso com o otimizador Nelder-
Mead, utilizaram-se as mesmas variaveis e com os mesmos erros, conforme a Tabela
6.5.

Nas Tabelas 6.28, 6.29 e 6.31 observa-se, novamente, que todos os estimadores
detectaram o erro grosseiro nas variaveis corrompidas (F, zps e Ty). Assim, como
nos outros casos, as variaveis de saida foram reconciliadas, pois o modelo atua como
se fosse um “filtro” de ruido das variaveis de entrada. Assim, é de se esperar que
as Fobjs tenham pouca sensibilidade em relacao as varidveis de saida. De fato,
como o modelo é dindmico nas concentragoes, pequenas perturbacoes nas variaveis
de concentracao da alimentacao geram uma resposta lenta e suavizada nas saidas
(destilado e fundo).

A Tabela 6.32 apresenta o critério de avaliacao de desempenho utilizado neste
caso com o otimizador BFGS. Observando a Tabela 6.32 e a Figura 6.19, conclui-se
que o estimador MQP apresentou um desempenho levemente inferior em relagao
aos estimadores NC e Welsch no TER total, j& que o TER das vazoes foi sempre
0 mesmo, pois o método de otimiza¢ao da primeira etapa é deterministico (Ponto

Interior).
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Tabela 6.28: Resultados com o otimizador BFGS - F' no estudo de caso 1.

Dados Reconciliados -
EMSO/Matlab

Exato Medido MQP NC Welsch

F [kmol/h|=  184,0680 220,8816* 187,1280 183,7440  183,6720

Tpy 1,0737 1,0878 1,0916 1,0718 1,0714
_ T 08,9366  100,8490  102,0367  100,1915  100,1523
3 Tr3 39,2678 39,7448 40,1805 39,4539 39,4385
% Tra 30,8825 30,4771 30,8241 30,2667 30,2549
£ s 10,2771 10,1372 10,2401 10,0549 10,0509
& apg 5,9311 5,8544 58737 57675 5,7653
§ Tr7 8,7944 89321 8,9925 8,8299 8,8265
§ Trg 41,3130 40,7005 41,1682 40,4237 40,4078
© 2p 114,1733  112,6523  113,9921  111,9307  111,8869

TF10 86,6142 87,0044 89,0417 87,4315 87,3973

Tr1 74,0362 75,1479 76,0467  TA,6715 74,6423

0.92

0.9

0.88

0.86

0.84

0.82

0.8

0.78

0.76

* erro grosseiro.

| S m TER VVazdo
TER total

MaQP Welsch

Figura 6.19: Comparacao entre os critérios TER de avaliacdo (BFGS) no estudo de
caso 1.

229



Tabela 6.29: Resultados com o otimizador BFGS - D no estudo de caso 1.

Dados Reconciliados -
EMSO/Matlab

Exato Medido MQP NC Welsch

D [kmol/h]= 69,8256 70,9685 71,4960 70,6320 70,6320

Tpi 10,4740 1,0607 1,0724 1,0595 1,0595
. Tp2 98,9584 10,0574  101,3059  100,0816  100,0816
% D3 39,1217  46,9461* 40,0378 39,5539 39,5539
% TD.4 30,6263 31,2138 31,3192 30,9407 30,9407
i TDs 9,4071 9,3089 9,6122 9,4961 9,4961
€ apg 53,1787 95,1020 92,2828 95,2189 92,2189
g Tp,7 4,2089 4,1557 4,2898 4,2379 4,2379
g Tp,g 4,4029 4,3406 4,5479 4,4930 4,4930
~ D9 0,9504 0,9626 0,9930 0,9810 0,9810

ZD,10 0,0388 0,0384 0,0397 0,0392 0,0392

Tp,11 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

* erro grosseiro.
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Tabela 6.30: Resultados com o otimizador BFGS - B no estudo de caso 1.

Dados Reconciliados -
EMSO/Matlab

Exato Medido MQP NC Welsch

B [kmol/h]= 114,2424 1128579 1155960 113,0760  113,0040

Tp, 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
R 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
SX’ Tp3 12,6040 12,547 12,844 12,564 12,556
g Tpa 25,3870 25,818 25,688 25,128 25,112
ERETY 85,6820 87,260 86,607 84,807 84,753
& wpge 76,1620 75,001 77,064 75,384 75,336
§ Tp 45,6970 45,0529 46,2384 45,2304 45,2016
g Tps 369,3838  376,3223  373,1182 364,9842  364,7518
© g 1131,9518 1119,3437 1144,7215 1119,7665 1119,0535

TB,10 865,7035  855,3165 875,9608 856,8648  856,3192

Tp11 740,3542  751,9176  749,1263  732,7953  732,3287
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Tabela 6.31: Resultados com o otimizador BFGS - Temperaturas no estudo de caso
1.

Dados Reconciliados -
EMSO/Matlab

Estagio7  Exato Medido MQP NC Welsch

308,44 307,47 308,45 308,45 308,45
366,34 367,52 366,31 366,31 366,31
411,80  396,89*% 411,89 411,89 411,89
435,09 434,09 435,13 435,13 435,13
447,56 446,44 447,61 447,61 447,61
457,00 458,13 457,02 457,02 457,02
469,70 468,62 469,68 469,68 469,68
485,93 486,88 485,84 485,84 485,84
500,42 499,35 500,3 500,3 500,3
511,03 512,16 510,93 510,93 510,93
519,35 520,79 519,29 519,29 519,29
527,98 529,29 527,92 527,92 527,92

* erro grosseiro.

Temperatura K|
Ne) co -~ D [ H~ w \} — jam)

_ =
—_ O

Tabela 6.32: Avaliagdo de desempenho com o otimizador BFGS (TER) no estudo
de caso 1.

TER MQP NC Welsch

Vazoes (Ponto Interior)  0,8194  0,9063  0,9044
TOTAL 0,8595 0,8632 0,8631

232



e Otimizador fmincon (SQP)

Nas Tabelas de 6.33 a 6.36 sao apresentados os resultados obtidos para o
caso de reconciliacao de dados com o otimizador fmincon do Matlab que utiliza

o método SQP (Successive Quadratic Programming), em que se avaliou o modelo

MES na presenca de varidveis com erros grosseiros. Analogamente ao caso com o
otimizador Nelder-Mead, utilizaram-se as mesmas variaveis e com 0s Imesmos erros,

conforme mostra a Tabela 6.5.

Tabela 6.33: Resultados com o otimizador SQP - F' no estudo de caso 1.

Dados Reconciliados -

EMSO/Matlab
Exato Medido MQP NC Welsch
F |[kmol/h|=  184,0680 220,8816* 185,2920  183,7440  183,6720
TR 1,0737 1,0878 1,0809 1,0718 1,0714
L Tr2 98,9366  100,8490 101,0356  100,1915  100,1523
3 TF3 39,2678 39,7448 39,7863 39,4539 39,4385
% TFa 30,8825 30,4771 30,5217 30,2667 30,2549
i TF5 10,2771 10,1372 10,1396 10,0549 10,0509
& wpe 5,9311 5,8544 5,8161 5,7675 5,7653
g TRy 8,7944 8,9321 8,9043 8,8299 8,8265
g TFg 41,3130 40,7005 40,7642 40,4237 40,4078
© TFY 114,1733  112,6523  112,8737  111,9307  111,8869
TR0 86,6142 87,9944 88,1681 87,4315 87,3973
TR 74,0362 75,1479 75,3006 74,6715 74,6423

Nas Tabelas 6.33, 6.34 e 6.36 observa-se, novamente, que todos os estimadores
detectaram o erro grosseiro nas varidveis corrompidas (F, xps e T3). A Tabela
6.37 apresenta o critério de avaliacao de desempenho utilizado neste caso com
o otimizador SQP. Observando-se a Tabela 6.37 e a Figura 6.20, conclui-se que
o estimador MQP apresentou um desempenho levemente inferior em relacao aos

estimadores NC e Welsch no TER total, resultado muito parecido com o resultado

* erro grosseiro.

gerado pelo método de otimizagao BFGS.

233



Tabela 6.34: Resultados com o otimizador SQP - D no estudo de caso 1.

Dados Reconciliados -

EMSO/Matlab
Exato Medido MQP NC Welsch
D [kmol/h|= 69,8256 70,9685 71,8200 70,6320 70,6320
Tp,1 10,4740 1,0607 1,0773 1,0595 1,0595
. Tp,2 98,9584 10,0574 101,7650  100,0816  100,0816
% Tp3 39,1217  46,9461* 40,2192 39,5539 39,5539
% TD4 30,6263 31,2138 31,4612 30,9407 30,9407
i TDs 9,4071 9,3089 9,6558 9,4961 9,4961
Emj TD,6 95,1787 95,1020 95,3067 5,2189 95,2189
:g Tp,7 4,2089 41557 4,3092 42379 42379
g TD,sg 4,4029 4,3406 4,5686 4,4930 4,4930
© TD,9 0,9504 0,9626 0,9975 0,9810 0,9810
TD,10 0,0388 0,0384 0,0399 0,0392 0,0392
Tp1 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
* erro grosseiro.
0.92
0.9
0.88
0.86 —
0.84 - _ mTERVazdo
0sa | TER total
0.8 +——— | S—
0.78 +—— -
0.76 - : ; .
MaQP Welsch

Figura 6.20: Comparagao entre os

caso 1.
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Tabela 6.35: Resultados com o otimizador SQP - B no estudo de caso 1.

Dados Reconciliados -

EMSO/Matlab
Exato Medido MQP NC Welsch
B [kmol/h|=  114,2424 112,8579 113,4720 113,0760  113,0040
B 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
. TB2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
% TBg3 12,6940 12,547 12,608 12,564 12,556
% TBa 25,3870 25,818 25,216 25,128 25,112
i TBs 85,6820 87,260 85,104 84,807 84,753
& zpg 76,1620 75,091 75,648 75,384 75,336
g rB7 45,6970 45,0529 45,3888 45,2304 45,2016
g TBg 369,3838  376,3223  366,2624  364,9842  364,7518
“ TB,9 1131,9518 1119,3437 1123,6880 1119,7665 1119,0535
TB,10 865,7035  855,3165  859,8656  856,8648  856,3192
B 740,3542  751,9176  735,3616  732,7953  732,3287
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Tabela 6.36: Resultados com o otimizador SQP - Temperaturas no estudo de caso
1.

Dados Reconciliados -
EMSO/Matlab

Estagio7  Exato Medido MQP NC Welsch

308,44 307,47 308,45 308,45 308,45
366,34 367,52 366,31 366,31 366,31
411,80  396,89*% 411,89 411,89 411,89
435,09 434,09 435,13 435,13 435,13
447,56 446,44 447,61 447,61 447,61
457,00 458,13 457,02 457,02 457,02
469,70 468,62 469,68 469,68 469,68
485,93 486,88 485,84 485,84 485,84
500,42 499,35 500,30 500,30 500,30
511,03 512,16 510,93 510,93 510,93
519,35 520,79 519,29 519,29 519,29
527,98 529,29 527,92 527,92 527,92

* erro grosseiro.

Temperatura K|
Ne) co -~ D [ H~ w \} — jam)

_ =
—_ O

Tabela 6.37: Avaliacdo de desempenho com o otimizador SQP (TER) no estudo de
caso 1.

TER MQP NC Welsch

Vazoes (Ponto Interior)  0,8194  0,9063  0,9044
TOTAL 0,8599 0,8632 0,8631
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e Otimizador fmincon (Interior-Point)

Nas Tabelas de 6.38 a 6.41 sao apresentados os resultados obtidos para o caso

de reconciliagao de dados com o otimizador fmincon do Matlab, que utiliza o método

Ponto Interior, em que se avaliou 0 modelo MES na presenca de varidveis com erros
grosseiros. Analogamente ao caso com o otimizador Nelder-Mead, utilizaram-se as

mesmas varidveis e com os mesmos erros, conforme a Tabela 6.5.

Tabela 6.38: Resultados com o otimizador Ponto Interior - I’ no estudo de caso 1.

Dados Reconciliados -
EMSO/Matlab

Exato Medido MQP NC Welsch

F [kmol/h]=  184,0680 220,8816* 186,2280 183,7080  183,6720

Tpy 1,0737 1,0878 1,0863 1,0716 1,0714
_ T 08,9366  100,8490 101,5460 100,1719  100,1523
3 Tp3 39,2678 39,7448 39,9873 39,4462 39,4385
% Tra 30,8825 30,4771 30,6759 30,2608 30,2549
£ s 10,2771 10,1372 10,1908 10,0529 10,0509
& apg 5,9311 5,8544 5,8455 5,8174 5,7653
§ Try 8,7944 89321 8,9493 8,8282 8,8265
%“ Trg 41,3130 40,7005 40,9702 40,4158 40,4078
© rp 114,1733  112,6523  113,4439 111,088  111,8869

L0 86,6142 87,0044 88,6135 87,4144 87,3973

Tr1 74,0362 75,1479 75,6810 74,6569 74,6423

* erro grosseiro.

Nas Tabelas 6.38, 6.39 e 6.41 observa-se que todos os estimadores detectaram
0 erro grosseiro nas variaveis corrompidas (F', xp 3 e Ty). A Tabela 6.42 apresenta
o critério de avaliacao de desempenho utilizado neste caso com o otimizador Ponto
Interior. Observando a Tabela 6.42 e a Figura 6.21, conclui-se que o estimador NC
apresentou um desempenho superior em relacao aos estimadores MQP e Welsch no
TER total. Além disso, o TER para o estimador NC foi o melhor resultado entre

todos os métodos de otimizacao e estimadores.

A Tabela 6.43 apresenta o resumo dos resultados obtidos para todos os casos
em relacao ao critério TER total.
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Tabela 6.39: Resultados com o otimizador Ponto Interior - D no estudo de caso 1.

Dados Reconciliados -
EMSO/Matlab

Exato Medido MQP NC Welsch

D [kmol/h|= 69,8256 70,9685 72,1800 70,6680 70,6680

Tp,1 10,4740 1,0607 1,0827 1,0600 1,0600
. b2 98,9584 10,0674 102,2751  100,1326  100,1326
% D3 39,1217  46,9461* 40,4208 39,0741 39,5741
g Tp.4 30,6263 31,2138 31,6189 30,9565 30,9565
i TD5 9,4071 9,3089 9,7042 9,5009 9,5009
< apg 92,1787 95,1020 93,3333 9,2216 5,2216
:g Tp,7 4,2089 4,1557 4,3308 4,2401 4,2401
g D8 4,4029 4,3406 4,5915 4,4953 4,4953
~ D9 0,9504 0,9626 1,0025 0,9815 0,9815

D10 0,0388 0,0384 0,0401 0,0393 0,0393

Tp,11 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

* erro grosseiro.

0.92

0.9

0.88

0.86

0.84 - S m TER Vazdo

TER total
0.82 -

0.8 +——

0.78 +——

0.76 -

MQP Welsch

Figura 6.21: Comparacdo entre os critérios TER de avaliagao (Ponto Interior) no
estudo de caso 1.

238



Tabela 6.40: Resultados com o otimizador Ponto Interior - B no estudo de caso 1.

Dados Reconciliados -
EMSO/Matlab

Exato Medido MQP NC Welsch

B [kmol/h]= 114,2424 112,8579 114,0120 113,000  112,9680

Tp, 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
R 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
SX’ Tp3 12,6940 12,547 12,668 12,556 12,552
g Tpa 25,3870 25,818 25,336 25,112 25,104
ERETY 85,6820 87,260 85,509 84,753 84,726
& wpg 76,1620 75,001 76,008 75,336 75,312
§ Tp 45,6970 45,0529 45,6048 452016 45,1872
g Tps 369,3838  376,3223  368,0054 364,7518  364,6356
© g 1131,9518 1119,3437 1129,0355 1119,0535 1118,6970

TB,10 865,7035  855,3165 863,0576 856,3192  856,0464

Tp11 740,3542  751,9176  738,8611  732,3287  732,0954
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Tabela 6.41: Resultados com o otimizador Ponto Interior - Temperaturas no estudo
de caso 1.

Dados Reconciliados -
EMSO/Matlab

Estagio 7  Exato Medido MQP NC Welsch

308,44 307,47 308,45 308,45 308,45
366,34 367,52 366,31 366,31 366,31
411,80  396,89*% 411,89 411,89 411,89
435,09 434,09 435,13 435,13 435,13
447,56 446,44 447,61 447,61 447,61
457,00 458,13 457,02 457,02 457,02
469,70 468,62 469,68 469,68 469,68
485,93 486,88 485,84 485,84 485,84
500,42 499,35 500,30 500,30 500,30
511,03 512,16 510,93 510,93 510,93
519,35 520,79 519,29 519,29 519,29
527,98 529,29 527,92 527,92 527,92

* erro grosseiro.

Temperatura K|
© oo ~J D ot H~ w2 [\ — )

S S—y
)

Tabela 6.42: Avaliacdo de desempenho com o otimizador Ponto Interior (TER) no
estudo de caso 1.

TER MQP NC Welsch

Vazodes (Ponto Interior)  0,8194  0,9063  0,9044
TOTAL 0,8581 0,8708 0,8630

Tabela 6.43: Resumo das avalia¢oes de desempenho (TER total) no estudo de caso
1.

Otimizadores MQP NC Welsch

Simplex 0,8603 0,8630 0,8630
PSO 0,8642 0,7021 0,8170
BFGS 0,8595 0,8632 0,8631
SQP 0,8599 0,8632 0,8631

Ponto Interior 0,8581  0,8708  0,8630
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Avaliagao dos otimizadores

Nas Figuras de 6.22 a 6.27 sao apresentados os resultados obtidos para analisar
o desempenho dos métodos de otimizagao. Utilizou-se como critério para andlise de
desempenho o valor da funcao objetivo (Fobj) e o tempo gasto para o término
da simulagao. Para o critério Fobj, quanto menor o valor melhor o desempenho do
método de otimizacao. Para o critério tempo gasto, quanto menor o tempo, melhor e
mais rapido é o método de otimizacao. Todas as rotinas de otimizacao convergiram e
suas paradas ocorreram por critério de tolerancia atingida ou por niimero de iteragoes
limites. Como os valores das Fobjs ficaram muito grande (entre 3.936.513.788,40
e 3.936.513.789,40) para os casos com o estimador de MQP, subtraiu-se o valor
3.936.513.780,0 das Fobjs, deixando apenas a variagdo numérica relevante (entre
7,80 e 10,00), conforme ilustra a Figura 6.22.

Estimador MQP

10.00 40

® 372

9.80

9.60

9.40

9.20

9.00

Fobj

Tempo [min]

8.40

8.20

8.00

7.80
Neader-Mead PSO BFGS SQpP Ponto Interior

# MQP Fobj (+3936513780.00) ©® MQP Tempo gasto (min)

Figura 6.22: Comparacao entre os otimizadores com os critérios Fobj e tempo de
simulagao (MQP).

Observa-se que, em relagao ao método de otimizacao mais rapido, o otimizador
fmincon utilizando o algoritmo SQP foi o mais rapido que todos os demais
estimadores (Func¢do Objetivo). Por outro lado, o otimizador PSO obteve o pior
tempo, com um tempo gasto em média de 30 minutos de simulacao. Vale ressaltar
que o tempo gasto em uma simulacao do modelo no EMSO com o integrador dasslc

é em torno de 9 segundos, assim uma rotina de otimizagao que analisa intensamente
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Estimador NC

20.0440 35

20.0435

20.0430

20.0425

20.0420

Fobj
Tempo [min]

20.0415

20.0410

20.0405

20.0400

Neader-Mead PSO BFGS SQpP Ponto Interior

# NCFobj @ NC Tempo gasto (min)

Figura 6.23: Comparagao entre os otimizadores com os critérios Fobj e tempo de
simulacdo (NC).

uma funcao objetivo como o PSO, sendo aplicado na abordagem “feasible path”,
o modelo sera rodado tantas de vezes que o otimizador precisar calcula ra funcao
objetivo. Além disso, o ntmero de iteracoes com a funcao objetivo depende de 2
parametros fundamentais: o nimero de geracgoes (8) e nimero de particulas (100);

por isso, o método PSO obteve o pior tempo.

Os métodos que utilizam derivadas foram mais rapidos. Esses métodos
deterministicos geram pequenas perturbacoes nas variaveis de entrada para produzir
a Jacobiana numérica. Porém, essas pequenas pertubacgoes sao simuladas em um
tempo mais rapido que uma perturbacao grande em relagao ao valor medido. Deve-
se notar, que os métodos deterministicos perturbam as varidveis de decisao, que
sdo apenas 12 variaveis de entrada (F, D, xp1, ..., Tp10). O método Nelder-Mead
apresentou o menor valor de funcao objetivo; entretanto, os valores das Fobjs estao
muito proximos, o que pode indicar uma regiao comum de convergéncia. Outras
estimativas iniciais nao foram testadas para confirmar se foi um caso de minimo
local. Uma possibilidade de teste seria, por exemplo, usar o valor 6timo do método

de Nelder-Mead para confirmar os minimos locais dos métodos deterministicos.

Nas Figuras 6.25, 6.26 e 6.27, observa-se que a maioria dos métodos de

otimizacao resultaram em um valor do TER proximo, exceto o otimizador PSO,
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Estimador Welsch
67.2465 35

67.2460

67.2455

67.2450

67.2445

Fobj

67.2440

Tempo [min]

67.2435

67.2430

67.2425

67.2420
Neader-Mead PSO BFGS SQpP Ponto Interior

& Welsch Fobj  ® Welsch Tempo gasto (min)

Figura 6.24: Comparagao entre os otimizadores com os critérios Fobj e tempo de
simulacdo (Welsch).

MQP TER

0.865

0.864

0.863

0.862

0.861

0.860

TER

0.859

0.858

0.857

0.856

0.855
Neader-Mead PSO BFGS sQpP Ponto Interior

|mMQP TER 0.8603 0.8642 0.8595 0.8599 0.8581

Figura 6.25: Comparacao entre os otimizadores com o critério TER (MQP).
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NCTER

0.90
0.85
0.80
2
w 075
-
0.70
0.65
0.60
Neader-Mead PSO BFGS Ponto Interior
'mNCTER 0.8630 0.7021 0.8632 0.8632 0.8708
Figura 6.26: Comparacao entre os otimizadores com o critério TER (NC).
Welsch TER
0.87
0.86
0.85
0.84
<
w 0.83
-
0.82
0.81
0.80
0.79
Neader-Mead PSO BFGS sapP Ponto Interior
W Welsch TER 0.8630 0.8170 0.8631 0.8631 0.8630

Figura 6.27: Comparacao entre os otimizadores com o critério TER (Welsch).
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que obteve valores discrepantes. Para o estimador MQP, obteve-se o melhor valor
de TER (0,8642); para o estimador NC e Welsch, obtiveram-se os piores valores de
TER (0,7021 e 0,8170), respectivamente. Como s6 foi feita uma rodada de simulacdo
com o otimizador PSO (estocastico), ndo ¢ possivel analisar o caso do TER (0,8642)
com propriedade. Seria necessario observar o seu comportamento em média para

entender a probabilidade de um valor de TER com os métodos estocasticos.

6.2.2 Caso 2: Avaliacao da redugao de ordem do modelo de

coluna

A estratégia utilizada no procedimento de RD foi reconciliar as vazdes globais
em um primeiro passo, em que o modelo (restricdo do problema) foi inserido na
fungao objetivo como uma penalidade (como no Caso 1). Com isso, o otimizador
pode manipular a terceira variavel (a vazao de fundo B). FEssa estratégia foi
implementada a fim de detectar e eliminar os efeitos de erros grosseiros nas variaveis
de entrada. Assim, o valor reconciliado da primeira etapa tornou-se o valor fixo (ja
reconciliado e ausente da segunda etapa da reconcilia¢do). Utilizou-se o mesmo
método de otimizacao na primeira etapa e na segunda etapa, a rotina fmincon

(algoritmo Ponto Interior).

Para a segunda etapa, utilizou-se a concentragao de propeno como a variavel
de decisao da otimizacao, ja que a concentracao de propano é calculada com a
diferenca da soma das concentracoes igual a um. Assim, a restricao das somas das
concentracoes é sempre respeitada, e com isso a otimizacao fica com apenas uma
varidvel manipulada (dimensdo 1). As varidveis de saida sdo recebidas do EMSO

para o Matlab pela interface e calculadas nas funcoes objetivo.

Critério TER

A Figura 6.28 apresenta o critério de avaliacao de desempenho utilizado neste
caso. O critério TER foi selecionado para a avaliacao, pois nao depende do estimador

utilizado e deve ser utilizado quando as variaveis exatas sao conhecidas.

Observando a Figura 6.28, conclui-se que o problema de RD resolvido com o
modelo completo mostrou-se mais eficiente em reduzir os erros aleatorios e grosseiros.
Entretanto, os valores considerados exatos foram gerados com o modelo completo,
o que explica os melhores TER utilizando o modelo completo. O modelo reduzido
apresentou valores bem préximos aos valores do modelo completo, conforme ilustra a

Tabela 6.11; porém ha uma varidvel com um erro bem consideravel (xp,2), sinalizada
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TER: Total error reduction
0.9000
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Modelo: Completo ‘ Modelo: Momentos

Figura 6.28: Comparacao entre os critérios TER no estudo de caso 2.

em negrito na Tabela 6.11. Com isso, a eficiéncia do método dos momentos ficou

prejudicada no procedimento de RD.

Analisando o TER entre os estimadores, observaram-se pequenas diferencas
na reducao total dos erros e pouca relacao entre os modelos. Os melhores resultados
da avaliagdo TER foram obtidos com os estimadores robusto (Welsch TER =
0,8853) e quasi-robusto (Normal Contaminada TER = 0,8901), utilizando o
modelo completo. O estimador MQP resultou no pior valor ja que nao é robusto,
pois na presenca de erros grosseiros o estimador MQP apresenta resultados inferiores

aos estimadores robustos.

As Figuras 6.29 e 6.30 ilustram o perfil de temperatura com os valores medidos,
valores exatos e os valores reconciliados com o estimador Normal Contaminada
(NC) utilizando o modelo completo e o modelo de ordem reduzida, respectivamente.
Para ilustrar, escolheu-se o valor reconciliado do estimador NC, porque foi o que
resultou no melhor TER, quando calculado sé com as varidveis de temperatura:
(TERtemp = 0,9846) modelo completo e (TERtemp = 0,9660) modelo
reduzido. As Figuras 6.29 e 6.30 ilustram bem a reconciliacao dos erros aleatorios,

assim como a deteccao e correcao do erro grosseiro pelo estimador NC.
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Figura 6.29: Perfil de temperatura com modelo completo: dados exatos, medidos e
reconciliados no estudo de caso 2.

Avaliacao da funcao objetivo e niimero de iteracoes

A Figura 6.31 ilustra o valor minimo encontrado da funcao objetivo e o ntimero
de iteracao na otimizacao, com os trés estimadores e utilizando os dois modelos.
Observam-se pequenas mudancas no valor da funcao objetivo, o que tudo indica
é que a otimizacao caminha coerentemente para um ponto 6timo tanto para o
modelo completo quanto para o modelo reduzido, quando comparado entre as mesma
Fobjs. Por outro lado, observa-se que para um mesmo estimador (no caso MQP) o
valor minimo da funcao objetivo nao significou que os valores reconciliados foram
melhores, pois nesse caso o estimador MQP em conjunto com o modelo reduzido
encontrou resultados que apresentaram valores da funcao objetivo menores, e que
ao mesmo tempo apresentaram um valor de TER pior. Observando o ntimero de
iteracoes, é notério que em média o procedimento de reconciliacao com modelo
reduzido teve mais iteracoes; ou seja, calculou-se mais vezes o modelo e funcao

objetivo até atingir o critério de parada do otimizador.
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Figura 6.30: Perfil de temperatura com modelo reduzido: dados exatos, medidos e
reconciliados no estudo de caso 2.

Avaliacao do tempo total de otimizacao e do tempo gasto em cada iteragao

A Figura 6.32 ilustra o valor total gasto pelo procedimento de RD em minutos,
assim como o tempo em segundos gasto em média em cada iteracao. Observa-
se claramente que o procedimento de RD com o modelo reduzido foi o mais
rapido, com excecao do estimador Welsch, que resultou em custo computacional
inusitado. O procedimento de RD utilizando o modelo reduzido com o estimador de
Welsch apresentou uma anomalia durante as iteracoes, pois durante certa iteracao
a otimizacao apresentou uma lentidao incomum e diferente do tempo gasto entre
outras iteragoes no mesmo processo de otimizagao. Isso acabou gerando um custo
grande para o processo como um todo, aumentando a média do tempo gasto por
cada iteracao. O procedimento de RD utilizando o modelo reduzido com o estimador

NC apresentou o melhor tempo e o menor custo computacional.
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Figura 6.31: Comparacao entre os valores de Fungao objetivo e nimero de iteracoes
no estudo de caso 2.
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Figura 6.32: Comparacao entre os tempos totais de otimizagao e os tempos médios
de cada iteracao no estudo de caso 2.
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6.2.3 Caso 3: Avaliacao do termo de similaridade com modelo

autoregressivo

Para este caso, o problema de RDDR foi solucionado utilizando apenas o valor
presente (ou atual) da janela como variavel de otimizacao. Os demais pontos da
janela (pontos passados) mantiveram-se inalterados, porém ndo constantes. Dentre
as variaveis medidas, apenas as variaveis de entradas foram utilizadas como variavel
de otimizacao. Entao F', D e z; foram selecionadas como variaveis de otimizacao.

A variavel zq foi calculada pela restricao de soma das concentracoes.

As estimativas utilizadas para as variaveis de otimizacao foram calculadas de
acordo com a seguinte regra: 20% do ponto atual medido + 80% do ponto atual
reconciliado da janela anterior. Isso faz com que a estimativa nao se aproxime tanto
do valor medido, dando maior confianca para o tdltimo valor 6timo. Dessa forma o
tempo de otimizacao por janela foi mais rapido, pois evita iteracoes desnecessarias

até o ponto 6timo.

Para os limites das variaveis de otimizacao, foi feita uma regra também. O
intervalo das variaveis de otimizacao segue uma légica movel; ou seja, as fronteiras
das variaveis de otimizacao mudam de acordo com a seguinte regra: 60% do valor
do tltimo ponto reconciliado + 40% da mediana dos valores medidos na janela =4
1.96 X o;. Além disso, a regra apresenta uma logica if para a fronteira expandir
por todo o espago dimensional, no caso do valor medido ser maior ou menor que a

mediana da janela, como ja detalhado na subsecao 5.1.6.

Os resultados sao ilustrados nas Figuras 6.33 a 6.44 e na Tabela 6.44. Foram
considerados erros grosseiros valores com magnitude de erro acima de 30 em relagao

ao valor exato.

Tabela 6.44: Resultados de tempo e numero de iteracgoes do caso SEFERLIS e
HRYMAK (1994) - no estudo de caso 2 parte II.

Tempo total das otimizacoes 13,7057 h

T édi .
empo rr~1ed10 gaStO na 2,8162 min /janela

otimizacao por janela

Niamero total de iteracoes 12.982 iteracoes

Tempo médio de cada iteracao 3,8007 s/iteragao

Niamero de iteragoes média por

janela 44,4589 iteragoes/janela
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Figura 6.33: Resultados - Vazao de alimentacao F' no estudo de caso 2 parte II.
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Figura 6.34: Resultados - Vazao de destilado D no estudo de caso 2 parte II.
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Figura 6.35: Resultados - Fracao molar de propeno na alimentacao z; no estudo de
caso 2 parte IL
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Figura 6.36: Resultados - Fracao molar de propano na alimentagao zs no estudo de
caso 2 parte IL
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Figura 6.37: Resultados - Vazao do fundo B no estudo de caso 2 parte II.
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Figura 6.39: Resultados - Fragao molar de propano no destilado xp 2 no estudo de
caso 2 parte IL
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Figura 6.40: Resultados - Fracao molar de propeno no fundo g1 no estudo de caso
2 parte IL.
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Figura 6.41: Resultados - Fra¢ao molar de propano no fundo g 2 no estudo de caso
2 parte IL.
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Figura 6.42: Resultados - Temperatura do condensador T, no estudo de caso 2 parte
I1.
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Figura 6.43: Resultados - Temperatura do prato de alimentagao Ty no estudo de
caso 2 parte IL
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Figura 6.44: Resultados - Temperatura do refervedor T, no estudo de caso 2 parte
I1.
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Observa-se que, para as varidveis de saida, a reconciliacao é mais “suave”;
ou seja, nao ¢ tao ruidosa como as varidveis de entrada. Isso é devido & propria
natureza matematica do modelo de equacoes diferenciais, pois pequenas pertubagoes
na variavel manipulada provocam muito pouca ou nenhuma oscilagao na resposta
(variavel de saida). O proprio modelo de equagoes diferenciais atua como um
“filtro” para os ruidos das vaiaveis de entrada. Porém, por outro lado essa mesma
natureza matematica atua para dificultar a eliminar erros grosseiros na varidvel
de entrada, pois grandes variacoes nas varidveis de entrada nao correspondem as
mesmas variacoes nas variaveis de respostas, devido ao “efeito filtro” das equacoes
diferencias. Dessa forma, é possivel concluir que essa natureza matemética tem
robustez quando os erros grosseiros se encontram nas variaveis de saida (respostas).
Por outro lado, perde-se robustez quando os erros grosseiros se encontram nas

varidveis de entrada.

Por este motivo, para as variaveis de entrada, adicionou-se um termo a mais na
Fobj para amenizar o ruido e aumentar a robustez. O termo equivale a similaridade
temporal das varidveis na janela, fazendo com que os valores nao fiquem tao
discrepantes no tempo. De fato, o termo tem como fundamento os modelos lineares
da Anélise de Séries Temporais, que sao modelos preditivos de séries temporais,
e para o caso o modelo aplicado se encaixa como um modelo Autoregressivo de
ordem 1, AR(1). O que demostra a sua eficicia como filtro (suavizando os dados de
entrada), predi¢ao consistente com os dados (autocorrela¢do) e robustez em presenca

de erros grosseiros (similaridade e redundancia estatistica).

Portanto, observando as Figuras 6.33 a 6.44, pode-se afirmar que a RDD
obteve sucesso. Entretanto, é previsivel que a RDD dé certo utilizando o mesmo
modelo que gerou os dados corrompidos (com erros grosseiros de baixa magnitude).
Desta forma, novos estudos devem ser feitos para averiguar a RDD em condicoes
de falhas, erros grosseiros, com modelo reduzido e outros estimadores. Além disso,
modelo Autoregressivo de outras ordens devem ser estudados, para entender melhor

os efeitos desses modelos preditivos de séries temporais.

6.2.4 Caso 4: Monitoramento de um processo de separacao

por membrana

Os resultados deste caso estao apresentados e discutidos no Apéndice A.
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Capitulo 7
Conclusao

“A humildade é a unica base sdlida de todas as virtudes.”

“Se nao sabes, aprende; se jd sabes, ensina.”

Conficio “Kung-fu-tzu” (551 a.C. — 479 a.C.)

7.1 Caso 1: Avaliacao dos métodos de otimizacao

Demostrou-se, juntamente com os softwares EMSO e Matlab, a eficiéncia e o
desempenho em problemas de renconciliacao de dados em coluna de destilacao, assim
como a eficiéncia e robustez dos estimadores (MQP, Normal Contaminada e Welsch)
j& introduzidos na reconciliagdo de dados em engenharia quimica. Comprovou-
se também a possibilidade de utilizar modelos rigorosos de destilacago MESH em
problemas de reconciliacao de dados com varidveis medidas e erros grosseiros,
reconciliando nao somente vazoes e concentracoes, mas também as temperaturas

dos estagios de equilibrio.

A reconciliacao robusta de dados realizada por estimadores-M, como Normal
Contaminada e Welsch, mostrou-se para este caso um pouco superior, frente
ao estimador MQP (ndo robusto). O melhor desempenho para o estimador
foi comprovado pelo critério de avaliacao TER, em que o estimador Normal
Contaminada resultou no melhor valor de TER (0,8708). Isto mostra a
eficiéncia do procedimento de reconciliacao de dados e deteccao de erros grosseiros
simultaneamente, utilizando estimadores-M (pseudo robusto e robustos), evitando

o uso de estratégias iterativas.
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Os métodos de otimizacao deterministicos que utilizam derivadas, para este
caso, mostram-se superiores ao método nao deterministico PSO e ao método de
busca direta Nelder-Mead, pois o tempo gasto na otimizacao com os métodos que
utilizam derivadas foi quase 30 vezes mais rapidos, e com o valor minimo da func¢ao

objetivo satisfatorio.

Portanto, os estimadores Normal Contaminada e Welsch com a rotina fmincon
utilizando o algoritimo do Ponto Interior resultaram, no geral, nos melhores
desempenhos da reconciliagao de dados com deteccao simultanea de erros grosseiros,

com o modelo MESH em coluna de destilacao.

7.2 Caso 2: Avaliacao da reducao de ordem do

modelo de coluna

Demostrou-se, juntamente com os softwares EMSO e Matlab, a eficiéncia e
o desempenho em problemas de reconciliagao de dados em coluna de destilagao,
assim como a eficiéncia e velocidade da técnica de redugao de ordem com o método
dos residuos ponderados pelos momentos em modelos de sistema de separacao com
estagios. Com isso, comprovou-se a possibilidade de utilizar modelos reduzidos
de destilagao em problemas de reconciliacao de dados com variaveis medidas e
erros grosseiros, reconciliando nao somente vazoes e concentragoes, mas também

as temperaturas dos estagios de equilibrio.

A reconciliacao robusta de dados realizada por estimadores-M, como Normal
Contaminada (quasi-robusto), mostrou-se para este caso um pouco superior, frente
ao estimador MQP (nao robusto). O melhor desempenho para o estimador
foi comprovado pelo critério de avaliacao TER, em que o estimador Normal
Contaminada resultou no melhor valor de TER (0,8901) e melhor tempo de
otimizacdo (1,2 minutos). Isto mostra a eficiéncia do procedimento de reconcilia¢ao
de dados e deteccao de erros grosseiros simultaneamente, evitando o uso de
estratégias iterativas. O desempenho do procedimento dos estimadores em conjunto
com o modelo reduzido mostrou-se satisfatorio, pois apresentou também bons

resultados para o TER, o que nao descarta a utilizacao do método.

A reconciliacao de dados em conjunto com o modelo reduzido mostrou-se mais
veloz em relacao ao modelo completo, o que pode tornar o procedimento de RD
praticavel em tempo real. Ressalta-se também que, apesar de resultar um valor do
TER com o modelo reduzido inferior ao do TER obtido com o modelo completo,

os dados de maneira geral foram bem reconciliados. Como num procedimento em
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tempo real os dados medidos nao seguem uma distribuicao fixa e muito menos um
modelo de referéncia, isso reforca ainda mais a hipotese da utilizacao de modelos
reduzidos, pois 0 mais importante é reconciliar em tempo suficiente do que nao ter

tempo de reconciliar com um modelo rigoroso.

7.3 Caso 3: Avaliacao do termo de similaridade com

modelo autoregressivo

A solugao do problema de RDDR em coluna de destilagao pela técnica feasible
path resultou em resultados satisfatorios e animador. Com isso, abre oportunidades

de novos estudos e aplicacoes, como em casos de dados reais de colunas.

A solucgao apresentou dificuldades para casos com tempo de amostragem menor
que 15 minutos, o que poderia ser um empecilho para aplicacao da RDDR on-
line voltada para atender a demanda do controle supervisionado e regulatorio.
O estudo indica que pode ter havido um equivoco na selecio do tempo de
amostragem; entretanto, este problema pode ser contornado com a aplicacao de
modelos autoregressivos. Dessa forma, modelo preditivos de autoregressao evita o
uso de dados reconciliados dentro de uma janela, tratando como variavel reconciliada
apenas o valor medido atual. Além disso, indiretamente a autoregressao estima o
tamanho da “janela” do modelo (ordem do modelo), com base nos proprios dados.
Porém, a janela de integragao deve ser calculada com base no tempo caracteristico
do modelo dindmico, diferente da janela do modelo autoregressivo. De fato, é
importante respeitar o tamanho correto da janela de integracao do modelo dinamico,
pois uma janela curta demais pode perder informacao nas variaveis de estado como a
“inércia”, que consequentemente reflete em defasagens nas variaveis de saida, fazendo
com que o modelo nao alcance os dados medidos e induzindo a interpretacao de erros

do tipo drifts ou bias.

O termo de similaridade temporal (Autoregressivo de ordem 1), mostrou-se
um excelente desempenho. Reduziu os ruidos das variaveis de entrada, aumentando
sua robustez e dando redundancia estatistica ao problema de RDDR. Portanto,
como previsto pela demonstragao na subsecao 2.4.2, os efeitos da RDD baseados
em modelos preditor-corretor diminuiu a variabilidade da variavel reconciliada em
relacao a variabilidade dos dados brutos, atuando como um filtro na variével
de entrada. As clausulas de ativagdo do termo de similaridade e deteccao do
estado estacionario demostraram ser capazes de atender mudancas de set-point
na operacao de uma coluna. Pois, em um monitoramento em tempo real e

em linha, nao se espera que os dados estejam sempre caracterizados como um
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processo estocastico estacionario. O monitoramento em tempo real requer métricas,
protecoes e tratamentos dos dados, para prover o melhor da metodologia de
monitoramento baseado em RDDR. Dessa forma, é importante ressaltar que o termo
de similaridade deu robustez paras as variaveis de entrada, evitando problemas de
nao deteccdo/eliminagao de erros grosseiros nas variaveis de entrada, devido ao

“efeito filtro” do modelo dinamico de coluna de destilacao.

O estimador Normal Contaminada mostrou-se satisfatorio na deteccao de
pequenos erros grosseiros, como ja demostrado em outros estudos. O método de
otimizacao Ponto-Interior também nao apresentou problemas, pois foi selecionado

devido a sua eficacia e rapidez, baseado nos estudos anteriores.

7.4 Caso 4: Monitoramento de um processo de

separacao por membrana

Foi desenvolvida e implementada pela primeira vez uma metodologia em
forma de aplicacao web para permitir a monitorizacao dos processos de separacao
por membranas online e em tempo real, recorrendo a técnicas estatisticas para
tratamento dos dados do processo. A metodologia proposta compreende as seguintes
etapas: (i) pré-tratamento e caracterizagdo dos dados do processo; (ii) reconcilia¢do
dos dados do processo para minimizar as incertezas da medi¢ao, com o auxilio
de equagoes de balanco de massa; (iii) deteccdo de desvios sisteméaticos para
identificacdo de falhas e mau funcionamento do processo; e (iv) observagido de

variaveis nao medidas (funcionando como um sensor virtual ou gémeo digital).

As etapas de pré-tratamento e caracterizacao dos dados foram fundamentais
para a compreensao e correta formulacdo do problema. A etapa de caracterizacao
pode ter ampla aplicacao, pois este procedimento pode ser aplicado em qualquer
processo quimico. Esta etapa é essencial para a selecao apropriada de técnicas de
reconciliacao de dados e procedimentos de deteccao de erros grosseiros. Depois
disso, as etapas propostas de reconciliacao de dados e deteccao de erros brutos
mostraram robustez, bom desempenho e velocidade. O esquema proposto foi
baseado em equacoes de balanco de massa por componente em estado estacionario,
detalhadas e validadas ap6s a caracterizacao adequada dos dados reais de operacao.
Os procedimentos numéricos foram validados offline e, em seguida, implementados
online e em tempo real pela primeira vez, permitindo a identificacdo bem-sucedida

dos bias e outliers de medicao, além de fornecer estimativas para dados nao medidos.

Os procedimentos desenvolvidos podem ser usados para deteccao online e
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em tempo real de falhas de processo e diagnostico de processo. Além disso, o
procedimento fornece dados confiaveis para futuras etapas de simulagoes e estimacao
de parametros, permitindo a implementacao de gémeos digitais, conforme o modelo
proposto no trabalho de DIAS et al. (2020), parte I deste projeto de pesquisa.
As etapas do Sistema de Gerenciamento de Producao e do Planejamento de
Recursos Empresariais também podem se beneficiar da disponibilidade de dados
mais confidveis e varidveis inferidas por um sensor virtual. Portanto, as principais
vantagens do procedimento sao o manuseio confidvel dos dados, o diagnéstico de

erros/falhas graves e o monitoramento em tempo real do processo.

7.5 Revisao sobre estimadores-M robustos para

analises de regressao

A maior parte da revisao descrita no Apéndice B foi dedicada a apresentacao e
uso de estimadores-M, porque embora algumas aplicacoes desses estimadores sejam
focadas especificamente em estatisticas robustas, engenharia elétrica/eletronica e
processamento de sinais, outras areas do conhecimento também desenvolveram,
estudaram e encontraram uso para os estimadores-M, particularmente para solucao
de problemas de Reconciliacao de Dados e Estimagao de Parametros no campo
da engenharia quimica. Por este motivo, a revisao apresenta pela primeira vez
uma compilagao de 50 estimadores-M (48 robustos), com suas respectivas fungoes
caracteristicas (a fungao p, a funcdo 1 e a fungao 1’) e parametros sintonizados para
os niveis de Eficiéncia Relativa de 90%, 95%, 98% e 99% em relagao a distribuicao
normal. E importante ressaltar que muitos desses estimadores nunca haviam
sido apresentados anteriormente na forma grafica, tornando mais dificil a correta
implementacao e validacao dos estimadores. Além disso, muitos dos estimadores
analisados foram usados poucas vezes (ds vezes uma tunica vez), mostrando a
importancia de ajusté-los e apresenta-los a comunidade cientifica. Como um todo,
este artigo apresenta uma colecao de estimadores-M robustos que estao espalhados
por varias areas da ciéncia que estudam problemas de analises de regressao. Assim,
o presente trabalho preenche uma lacuna e permite a troca de conhecimento entre
essas diversas comunidades cientificas, apresentando um grande e bem documentado
niumero de estudos de caso, resultados e conclusoes sobre o uso de estimadores-M
robustos. Finalmente, deve-se notar através da Tabela 2.1, que os estimadores-
M de Normal Contaminada (quasi-robusto), Welsch, Hampel, Fair, Lorenziana,
Correntropia e Cauchy foram os mais usados para andlise de regressao em problemas

de engenharia quimica, mostrando que a preferéncia desta area representa um
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conjunto reduzido no universo dos estimadores-M, como os 50 estimadores-M (MPQ),

Normal contaminada e 48 robustos) apresentados nesta revisao.

7.6 Continuacao da pesquisa e desenvolvimento -

trabalhos futuros

As metodologias até aqui desenvolvidas apresentaram bons resultados,
capacidade de aplicacao em monitoramento em tempo real e abriram novas
possibilidades de investigacao, principalmente para o caso de RDDR em coluna
de destilacao. O caso da RDDR com modelo Autoregressivo precisa ser estudado
e analisado com mais detalhe e profundidade. Os efeitos do modelo de predicao
Autoregressivo devem ser estudados com base na formulacao generalizada do
problema proposto, como as Equagoes (5.17) a (5.20). Além disso, o problema da
janela de integracao do modelo dinamico pode ser resolvido utilizando o método de
integracao dasslc no software Matlab, que utiliza informacao das variaveis de estado,
tanto como informacao de entrada como de saida, carregando toda a informacao
da “inércia” do modelo dindmico para a janela seguinte, evitando defasagem nas
variaveis de resposta. Com isso, a janela de integracao do modelo dinamico pode
ser reduzida a 2 pontos, reduzindo o tempo de integracao em relacao a um intervalo
de integracao baseado no tempo caracteristico, que se refletiria em muitos pontos.
Entretanto, o modelo dinamico de coluna deve ser modelado dentro software Matlab,
o que se tornou uma desvantagem cronolégica na pesquisa, pois o Matlab nao tem
pacote termodinamico como o EMSO (VRTherm). Portanto, este estudo ficara para

os trabalhos futuros.

Outra frente de trabalhos futuros é orientada pelo trabalho apresentado no
Apéndice B, onde sao apresentados 48 estimadores-M robustos, com sintonias
para 90, 95, 98 e 99% de Eficiéncia Relativa. Este trabalho pode nortear
diversas pesquisas envolvendo problemas de Anélises de Regressao (Reconcilia¢do
de Dados e Estimagdo de Parametros) com dados contaminados por erros
grosseiros. Com isso, tanto o estudo com RDDR em coluna de destilagao, como
o monitoramento baseado RD em separacao de C'O2 por membrana ganham novas
oportunidades de pesquisa e desenvolvimento. As subsecoes 2.4.1 e 2.4.1 apresentam
desenvolvimentos que poderao ser aplicaveis ao caso do monitoramento de processo
de membranas, utilizando estimadores-M robustos e suas fun¢oes pesos w(§), para

a detecgao/eliminacao simultanea de erros grosseiros em tempo real.

Para concluir, a metodologia proposta chamada de “Algoritmo sequencial de

RDDR baseado em modelos fenomenologicos e autorregressivos” tem potencial para
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contribuir em novas frentes de pesquisas em problemas de RDDR, nao apenas
em coluna de destilacao, pois a metodologia pode ser aplicada em processos de
separacao de dinamica rapida, caracterizado por modelos estacionarios, como o
processo de separagao de C'O2 por membranas. A metodologia de caracterizacao
dos dados e do processo, desenvolvida para monitoramento em tempo real em
sistema de separacao de C'O- por membrana, pode ser aplicavel a outros processos
quimicos. Principalmente pela etapa de caracterizacao, por ter ampla aplicacao
e, com isso, abrindo novas possibilidades de pesquisa e desenvolvimento. Assim
como a promissora frente de pesquisa e desenvolvimento, conduzida pelo trabalho
no Apéndice B, também possa vir a contribuir em futuras teses do Programa de
Engenharia Quimica da COPPE, principalmente na area de Andlises de Regressao

e Monitoramento de processo.

A Tabela 7.1 apresenta um resumo dos objetivos e resultados de cada caso.
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Tabela 7.1: Resumo dos objetivos e resultados.

Casos Objetivos Resultados
Avaliar os métodos Os métodos deterministicos apresentaram
. melhor performance. O estimador-M Normal
Caso 1  de otimizacao e ; .
estimadores M Contaminada e Welsch obtiveram os melhores
' desempenhos.
Avaliar a . , .
. O modelo reduzido pelo método dos residuos
velocidade e .
Caso 2 acuricia do modelo ponderados apresentou melhora significante na
reduzido de coluna velocidade e boa acuracia.
Avaliar estratégias  As métricas de estimativa e desigualdade
que aceleram a adaptativa apresentaram melhorias na
1 daptati t lhori
Caso 3 otimizacao e velocidade de otimizacdao. O modelo de
aumenta a predicao autoregressivo resolveu o problema de
robustez. robustez nas variaveis de entrada.
Implementar um . . .
sistema de A implementacao do monitoramento em tempo
monitoramento em baseado em RD foi bem sucedido. A
Caso 4 tempo real de um metodologia de detecgao de erros grosseiros
sis telina de mostrou-se uma boa ferramenta para
separacio diagnosticar falhas e erros.
Foi apresentado 50 estimadores-M (48 robustos
e 2 nao robustos); Todos os estimadores
Abresentar uma sintonizéveis foram sintonizados para os niveis
regisao i de Eficiencia Relativa de 90, 95, 98 ¢ 99%; As
_ estima doreS—M familias de fungoes (p, ¥ e ') foram
Review apresentadas na forma grafica e funcional (p,

robustos, suas
sintonias e
caracteristicas

1)); Descrigao detalhada do procedimento de
sintonizacao para estimadores com mais de 1
parametro de sintonia; Uma tabela guia para
ajudar a selecionar o estimador-M mais
adequado ao seu problema de regressao.
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Apéndice A

Artigo Publicado - Modeling of
Spiral Wound Membranes for Gas
Separations—Part II: Data

Reconciliation for Online Monitoring

Resumo: O presente trabalho apresenta uma metodologia baseada na
reconciliagao de dados para monitorar os processos de separacao por membrana
de forma confiavel, online e em tempo real pela primeira vez. A metodologia
proposta foi implementada de acordo com as seguintes etapas: aquisicao de dados;
pré-tratamento de dados; caracterizacao de dados; reconciliagao de dados; deteccao
de erros grosseiros; e avaliacao critica dos dados medidos com um sensor virtual. A
aquisicao de dados constituiu a etapa mais lenta do processo de monitoramento,
conforme esperado em aplicacoes de tempo real. A etapa de pré-tratamento
foi fundamental para garantir a robustez do coédigo e a caracterizacao inicial
dos dados coletados foi realizada offline. A caracterizacao dos dados mostrou
que a modelagem em regime permanente do processo seria adequada, permitindo
também a implementacao de procedimentos numéricos mais rapidos para a etapa
de reconciliacao dos dados. A etapa de reconciliacao de dados teve um bom
desempenho, de forma rapida e consistente. Assim, a reconciliacdo de dados
permitiu estimar variaveis nao medidas, desempenhando o papel de sensor virtual e
permitindo a futura instalagao de um gémeo digital. Além disso, o monitoramento
dos bias de medicao constituiu uma ferramenta para o diagnostico de medicao.
Conforme mostrado no manuscrito, a metodologia proposta pode ser implementada
com sucesso online e em tempo real para monitoramento dos processos de separa¢ao

por membrana, conforme mostrado por um painel desenvolvido em aplicativo-web.
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Abstract: The present work presents a methodology based on data reconciliation to monitor
membrane separation processes reliably, online and in real time for the first time. The proposed
methodology was implemented in accordance with the following steps: data acquisition;
data pre-treatment; data characterization; data reconciliation; gross error detection; and critical
evaluation of measured data with a soft sensor. The acquisition of data constituted the slowest
stage of the monitoring process, as expected in real-time applications. The pre-treatment stage was
fundamental to assure the robustness of the code and the initial characterization of collected data
was carried out offline. The characterization of the data showed that steady-state modeling of the
process would be appropriate, also allowing the implementation of faster numerical procedures for
the data reconciliation step. The data reconciliation step performed well, quickly and consistently.
Thus, data reconciliation allowed the estimation of unmeasured variables, playing the role of a soft
sensor and allowing the future installation of a digital twin. Additionally, monitoring of measurement
bias constituted a tool for measurement diagnosis. As shown in the manuscript, the proposed
methodology can be successfully implemented online and in real time for monitoring of membrane
separation processes, as shown through a real dashboard web application developed for monitoring
of an actual industrial site.

Keywords: membrane; data reconciliation; real-time; online; monitoring

1. Introduction

A common problem in oil production is the excess of CO, gas present in natural gas streams.
The first and most notorious issue is related to the emission of this gas into the environment.
However, in addition to the possible environmental problems, the excess of CO; in 0il streams can
cause problems in the process plant, such as freezing due to pressure drop in compression and cooling
sections of the plant and corrosion of metal pipelines [1]. According to an ANP (Brazilian National
Agency of Petroleum, Natural Gas and Biofuels) resolution, commercial natural gas must contain
a maximum of 3% (mol) of CO; [2]. Therefore, a possible solution to deal with the produced CO; is
the reinjection of CO; into the oil well, which may also allow the increase of the productivity of the
well. This can certainly minimize environmental impacts and problems in natural gas process plants.

Processes 2020, 8, 1035; doi:10.3390/pr8091035 www.mdpi.com/journal/processes
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Therefore, the CO, separation constitutes a fundamental step during the treatment of natural gas in oil
production fields.

Different physical/chemical processes can be used to separate CO; from natural gas,
such as cryogenic distillation, absorption, or membrane reverse osmosis processes [1,3].
Particularly, the removal of CO; from natural gas with help of membrane separation processes has
been used since 1981 [4]. However, applications were initially limited because of intrinsic economic
risks associated with the oil production activity and operation constraints related to membrane
separations. Nevertheless, the scenario has been changing due to advantages related to the lower
energy consumption, low capital investment, low operating costs, and more compact nature of these
pieces of equipment [5-7].

Given the increase of the industrial importance of membrane separation processes, demands for
development of mathematical modeling, simulation, optimization, control, statistical data treatment,
and online monitoring procedures have also increased, as these techniques are fundamental for design
and monitoring of chemical processes. As a consequence, the performance of the analyzed process can
be evaluated more precisely and monitored, allowing the detection of failures in line and in real time.
Based on these technologies, risks and time required for decision-making can be minimized [8].

Based on the previous paragraphs, the main objective of the present work is to develop and
implement a web application that makes possible the online and real-time monitoring of membrane
CO; separation processes on an industrial scale for the first time, based on rigorous numerical and
statistical procedures. The application can also be used to provide information about unmeasured
variables (soft sensor) and to diagnose the occurrence of gross error measurements and instrument
malfunctioning. The proposed methodology comprises the following stages: (i) pre-treatment and
characterization of process data; (ii) data reconciliation of process data to minimize measurement
uncertainties, with the aid of mass balance equations; (iii) detection of systematic deviations for
identification of process malfunctions; and (iv) observation of unmeasured variables (soft sensor or
digital twin). Finally, the proposed data acquisition and visualization system is implemented online for
successful monitoring of an actual industrial membrane separation site in real time for the first time.

1.1. Data Rectification

Technological and computer advancement have allowed the wide, easy, and fast access to process
data of industrial plants. As a matter of fact, access to actual data are extremely important for real-time
monitoring and optimization of production units [9]. The dynamic monitoring of a plant, unit or
industrial equipment is increasingly necessary to improve product quality, enhance process safety,
and reduce energy costs and waste; however, the acquired information must be reliable and validated
with physical process constraints, as the reliability of the data are of paramount importance for any
decision-making related to the analyzed process [10]. Nevertheless, process measurements are subject
to errors and fluctuations due to intrinsic imprecision, degradation, malfunction, improper installation,
poor calibration, and failure of measurement instruments. Additionally, human errors associated
with operation and calibration, or gross errors related to the operation of the process, can result in
data that do not represent the process reliably. Consequently, measured data are not expected to
satisfy physical constraints precisely and are not expected to comply with conservation laws (mass,
momentum, and energy balances) [11]. For these reasons, process controllers and data acquisition
systems, if not treated properly, can cause the plant to operate at sub-optimal or unsafe operation
conditions. In addition, decision-making based on unreliable data can lead to the occurrence of
industrial accidents, reduction of product quality, and financial losses [12]. Therefore, the use of data
rectification procedures can be essential to improve the quality of the information contained in the
data, and consequently provide a margin of reliability for the control and optimization of the process
in real time.
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Data rectification procedures usually comprise three steps: variable classification; gross error
detection (GED); and data reconciliation (DR). Among these three steps, DR and GED are the ones
studied most often and applied more frequently in data rectification schemes [13].

1.1.1. Data Reconciliation and Gross Error Detection

The variable classification step determines whether the available information is sufficient to
solve the DR problem and identify the sets of observable variables (measured and unmeasured
variables, which can be estimated using the other measured variables and the process constraints)
and unobservable variables (unmeasured variables that cannot be estimated). This way, the variable
classification step makes possible data set size reduction in order to include only the relevant variables
that can be observed and used to build the mathematical model of the process, reducing the size of the
process database [14].

The GED step is performed to identify and/or eliminate/compensate for the occurrence of
deviations that do not follow the admitted statistical distribution of errors. Gross errors can be
caused by poor calibration of the measuring instruments, deterioration of the sensors, power surges,
among other causes described previously. However, in order to obtain accurate estimates of parameters
and variables, the negative influence of gross errors must be minimized or eliminated. The use
of robust estimators has been frequently suggested to eliminate the negative effect of gross errors,
often implemented simultaneously with DR to avoid the use of iterative and computationally intensive
numerical procedures [11].

In the DR stage, measured data are adjusted in a statistically coherent manner by an estimator,
which frequently is based on the maximum likelihood principle, with the support of a statistical
distribution admitted a priori for measurement fluctuations. According to the DR technique,
adjusted data must satisfy the conservation laws and other constraints imposed on the system,
maximizing the probability of occurrence of that particular measurement and, simultaneously,
respecting the mathematical model of the process. Thus, more reliable estimates can be obtained for
the variables and parameters of the process [13,15]. Traditionally, the normal distribution is assumed
to be valid, which results in the Weighted Least Squares (WLS) estimator [16]. For illustrative purposes,
data rectification applications in the industry can be implemented as shown in Figure 1.
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Figure 1. Illustrative representation of industrial data rectification applications [12,17].
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Kuehn and Davidson [18] were the pioneers in using DR procedures in chemical engineering
processes. Since then, many works have proposed the use of DR procedures for monitoring of industrial
processes, although the vast majority of the published material investigates simulated processes that
operate at steady-state conditions. Investigations of actual dynamic processes in real time and using
actual data are scarce and have never been performed for industrial membrane separations [14,19].
Therefore, the present work contributes to the development of DR procedures through the successful
implementation of an original application in an actual industrial environment and using real data
in real time to perform the proposed analyses. In addition, the present work shows that similar DR
applications can be implemented in many industrial membrane separation environments using simple
computational resources in real time.

1.2. Membrane Separation Process

Membranes constitute excellent alternatives for gas separations due to their low installation and
maintenance costs. In the industrial environment, membranes are usually organized in modules
with spiral-wound or hollow fiber geometries. Hollow fiber separation units are normally applied to
relatively smaller fluxes when compared to spiral-wound modules. On the other hand, spiral-wound
modules are cheaper, capable of handling higher operating pressures, and are more resistant to scaling,
as particles present in the feed gas stream can block the fine membrane fibers [20,21]. Because of that,
the spiral-wound units are largely used in industrial gas separation processes. In a previous work of
our group, a mathematical model based on a phenomenological approach for a leaf of a spiral-wound
membrane was developed. The model was validated in four case studies of common gas separations,
with very good performance and robustness. Furthermore, it allowed the prediction of flow rates
and concentrations along the membrane leaf, which are important features for the understanding of
membrane operation processes. In addition, a discretization method was proposed to solve the model,
which proved to be faster and more efficient than the shooting method [22]. It is also important to
emphasize that industrial spiral-wound membrane separation units for CO, applications are formed
by several leaves, which are wounded onto a central perforated collecting tube, forming one modular
separation element. These elements can be arranged in series to build a membrane separation tube.
Then, tubes can be organized in parallel to form a bank. Finally, the banks can be aligned in parallel to
compose a membrane separation train, while the trains can be arranged in parallel to form a stage [21].
Figure 2 shows an example of this kind of unit.
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Figure 2. Schematic representation of a spiral-wound membrane unit.
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1.2.1. Data Reconciliation in the Membrane Separation Process

Currently, very few papers are somehow involved with Data Reconciliation in Membrane
Separation Processes. However, the work developed by Lashkari and Kruczek [23] showed that
it is possible to reconcile the properties of the membrane separation process, using data related to
the process dead time, which is affected by the resistance that the membrane offers to the gas flow.
In fact, this work developed procedures to estimate effective permeabilities and diffusion coefficients,
allowing the modeling of position-dependent resistance effects, using a lab-scale unit as an example.

Crivellari [19] proposed a model to simulate the separation of CO; from natural gas through
a counter-current spiral wound polymer membrane. The model was used to analyze the influence
of distinct variables on process operation conditions and was based on phenomenological balance
equations. The model was validated with data collected from the literature and some industrial sites.
Moreover, a DR procedure was used to treat the available data and estimate the model parameters;
however, the study was implemented offline and did not allow any sort of real-time monitoring of the
process operation.

Based on the previous discussions, the present work pioneers the use of DR procedures to monitor
membrane separation processes reliably, online and in real time. For this purpose, a membrane plant
located in one of the Petrobras Offshore Units was used during this paper. Finally, it is worth noting that,
for reasons of industrial confidentiality, numerical results are presented in normalized form.

2. Methods

The methodology implemented in the present work comprises six stages: data acquisition;
data pre-treatment; data characterization; data reconciliation; gross error detection, and process
monitoring (soft sensor or digital twin). The first stages of the implemented procedure involved
pre-treatment and characterization of the data. As a matter of fact, proper understanding of some
characteristics of the data are fundamental for adequate implementation of the data reconciliation
stage [24]. The initial characterization of the data was performed offline and using historical data
available in the data acquisition system of the industrial site. The available data were used to determine
appropriate sampling periods (based on process response times) and calculate measurement variances
(used to formulate the estimation problem) and variable correlations (to characterize independence of
measuring devices). Variable classification was also performed to determine the sets of observable and
unobservable variables (with the help of the proposed model, as described below) [25].

Using the available data and the model equations, the DR procedure (as described in the following
paragraphs) was solved offline to validate the proposed procedure and determine some performance
indexes. Particularly, a statistical metrics was used to describe the magnitudes of the deviations
between measured and reconciled variables. Then, the model was used offline for calculation of
unmeasured variables, providing the soft sensor (or digital twin) response. Finally, the proposed
procedures were implemented online and in real time.

The numerical procedures and codes were developed and implemented in Python 3.7.6
(Python Software Foundation, Beaverton, OR, USA) and the details of the proposed methodology are
explained in the following sections.

2.1. Data Acquisition

Data acquisition was performed through direct access to an industrial database, using standard
Plant Information (PI) resources. After performing the numerical operations, a file was saved with the
measured, reconciled, estimated, and calculated variables. Storage was performed during monitoring,
to avoid accumulation of data in the computer memory and save the relevant information in real time.

The “pandaspi” library was utilized to provide communication between Python and PI,
transferring the information directly to a data frame [26,27]. By using these resources, the data
acquisition process became very simple and practical, as access to the data depended only on the login,
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password, tags of the desired variables, the size of the sample window, and the sampling frequency.
The time interval selected for offline analyses was equivalent to two weeks with a sampling frequency
of 5 min, which provided a sufficiently high number of points for the execution of the pre-treatment
step. An additional number of data points did not provide any significant improvement of the
preliminary analyses in the considered case so that this should not be regarded as a drawback of the
proposed analysis.

2.2. Data Pre-Treatment

Data pre-treatment comprised the following steps: reading the Excel Workbookfiles in UTF-8
encoding; pre-treatment of raw data spreadsheets; and data storage in Hierarchy Data Format version
5 (HDF5).

During real-time monitoring, the data reading step was performed as described in the previous
section. Data storage in HDF5 format was also performed as described previously. When the file is
saved in HDF5 format, reading presents better performance, since reading data directly from the Excel
spreadsheet can be too slow for real-time applications [28,29].

The pre-treatment stage organized the raw data from the PI into data frames (Pandas library) [26,27].
The treatment followed the following steps: standardize the indices (day/hour/minute of the samples);
variables that contain some string must be replaced (such as on/off by 0/1 and error notices by NaN,
not a number); chronologically sort the data and replace missing data (NaN) with neighbors (back and
forward fill). This last step is crucial to assure that the acquired data window does not contain missing
data, which can make the calculation of variances difficult in the acquisition window. Unit conversions,
normalization of concentrations and calculation of standard deviations and variances completed
this step.

Data storage must be carried out after data reconciliation and energy balance calculations. The file
was saved with the measured, reconciled, estimated, and calculated variables. As already explained,
storage was performed during monitoring, to avoid accumulation of data in the computer memory
and save the relevant information in real time.

2.3. Data Characterization

During this step, the procedures that must precede the data reconciliation task, such as the
visualization and statistical characterization of the data, must be carried out. The characterization of
the data was performed in accordance with the following steps:

e  Visualization of variables;

e  Selection of variables of interest;

e Quantification and visualization of missing data (NaN);

e  Construction of the boxplots of the variables of interest [30];
e  Analysis of the variance spectra [31];

e  (Calculation of variances and correlations.

The main pursued objectives during this stage were the proper characterization of the data
quality, the analysis of the operation dynamics, and the characterization of the stationarity of the
phenomenological process model. The analyses of missing data and boxplot properties can indicate
the quality of collected data during the selected time period and the number of gross errors in the
data base.

The boxplot is a graph used to assess the empirical distribution of data. The boxplot is
a non-parametric analytical technique, which shows the measurement variations within a statistical
population without making any assumption about the underlying statistical distribution. The box
is usually built with the first (Q;) and third (Q3) quartiles (50% of the data) and the median (Q»).
The lower and upper lines extend, respectively, from the lower quartile to the lowest value not lower
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than the lower limit (LL), and from the upper quartile to the highest value not higher than the upper
limit (UL). The limits can be calculated according to Equations (1) and (2):

LL = max [min(data), Q1 —1.5(Q3 — Q1)] (1)
UL = min [max(data), Q7 —15(Qs— Q1)] (2)

The value 1.5 is tuned to capture 99.7% of the data between the lower and upper limits, assuming
the normal distribution [30]. In summary, the boxplot identifies the regions in the variable domain
where 50% and 99.7% of the data are located. The points outside these limits are tagged as outliers.
Boxplots were plotted using the Seaborn library available for Python [32].

The analysis of the variance spectra shows how the process variance depends on the size of
the sampling window. This type of spectrum provides information about the various sources that
contribute to the signal of a variable, including noise/measurement errors (short window sizes) and
intrinsic process variations (large window sizes). The variance spectrum can be defined as a set of
variances calculated while some variable related to them evolves [31]. The spectrum of variances
for short sampling windows are controlled by the variances of the measuring instrument. This way,
the best estimate for the variance of the measuring device can be calculated using the variance spectrum
with short sampling windows. However, the use of very short sampling windows may not reveal
the actual variability of the data, due to poor measurement quality. The spectrum for sufficiently
large sampling windows captures the variability of the entire process, including operational changes.
More details about the usefulness of this technique for characterization of process data are provided
by Feital and Pinto [31].

Analyzing the correlations, autocorrelations, and cross-correlations between pairs of variables
of interest allows the characterization of stationarity, seasonality, and regions of operation of the
process [33,34]. Observing correlations between input and output flows can indicate process
stationarity. The absence of correlation can indicate the occurrence of significant nonlinearity
or dynamics in the process response [35]. For dynamic responses, cross-correlation can capture
the lags between the actions on the input variables and the steady-state of the output variables.
Obviously, the identification of dynamic correlations among the many variables of the system may
indicate the necessity to build and implement dynamic models for more accurate representation of
the available data. For this reason, proper characterization of stationarity can be important for more
successful implementations of monitoring procedures [36].

2.4. Data Reconciliation

The DR procedure consists of solving an optimization problem characterized by an Objective
Function (OF) that must be minimized while respecting certain restrictions (model). The OF of the
DR is often proposed as the maximum likelihood estimator resulting from a statistical distribution
of measurement errors, which is commonly adopted as the normal distribution. After application of
the principle of maximum likelihood, the normal distribution results in the WLS estimator. This way,
the problem originally formulated by Kuehn and Davidson [18] can be written in accordance with
Equations (3)-(7) [17]:

z—2 V! [z—2] (3)
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subject to:
h(z,u) =0 4)
g(zu)>0 (5)
gh<z <t 6)
ul <u<ul 7)

where 2 is the vector of the reconciled variables; z is the vector of the measured variables; V is the
matrix of variances for measurement errors; u is the vector of the unmeasured variables (observable);
h() is the vector of linear or nonlinear algebraic constraint equations; g() is the vector of the inequalities
of linear or nonlinear algebraic restrictions; £ and £Y are the upper and lower parameter vectors of
the 2 vector and ul and u are the upper and lower parameter vectors of the u vector.

For DR problems where the model constraints are linear and all variables are measured,
the analytical resolution of the problem can be obtained with help of Lagrange Multipliers [37].
However, the set of individual mass balance equations generate a nonlinear system of equations
that involve unmeasured variables, as described below. For this reason, a successive linearization
procedure was used to solve this problem [38].

The observability analysis of the system can also be performed during the successive linearization
procedure, using QR factorization. The procedure consists of describing the nonlinear model in
terms of two matrices: a matrix related to the measured variables and a second matrix related to the
unmeasured variables. Therefore, the system is observable if the rank of the matrix of unmeasured
variables is equal to the number of unmeasured variables [39].

The following points were considered during the implementation of the proposed model in the
industrial site, illustrated in Figure 3:

e  Period for preliminary characterization of database: two weeks with sample frequency of 5 min;
e  Measured variables (z):

o  Flowrates: Total Feed (F), Total Retentate (R), Train Retentate A, B and C (R4, Rg and R()
[kNm> /h);

o  Components: Ci(methane), Cy(ethane), C3(propane), C¢(hexane), C7(heptane), Cg(octane),
COg(carbon dioxide), iC4(i-butane), iCs(i-pentane), Np(nitrogen), nCy(n-butane) and
nCs(n-pentane) in the 3 streams.

e  Unmeasured variables (u):
o  Flowrate: Total permeate (P) [kNm3/h].

Model (Component Mass Balance—Steady-State):

Q:FEF_RKR_PEP
0=R—-Rs—Rp—R¢

h(z,u) = 0=1-Y1Y, 8)
0=1-Y5%y,,

e  Number of points in the study phase (nt) = 3457

e  Number of components (nc) = 12

e  Number of measured variables at each sampling point (Nm) = 3nc 4 5 =41
e  Number of unmeasured variables at each sampling point (Nu) = 1

e  Number of total equations at each sampling point (Nv): Nm + Nu = 42
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e  Number of constraint equations (Nce) =nc +4 =16
e  Number of optimization variables at each sampling point (Nopt): Nv — Nce = 26
e  Degrees of freedom at each sampling point (DF): Nm — Nopt = Nm — (Nm + Nu — Nce) = 15

STAGE

) TRAIN A

FEED

TRAIN B

L TRAIN C

Figure 3. Individual mass balances in the envelope around the process.
2.5. Gross Error Detection

Gross errors are those originating from non-random events, having little or no connection with
the measured value. They may be related to measurements (such as malfunctioning of instruments) or
process (such as leaks). Consequently, gross errors invalidate the classic statistical basis of traditional
DR methods and undermine the systematic analysis of the data, demanding the implementation of
Gross Error Detection procedures for compensation or elimination of gross errors, which may precede
the DR step. Gross errors can be further classified as bias, outliers, and drifts [40].

The metrics applied in this step to identify the occurrence of gross errors is related to the statistical
test of standard hypotheses for GED [12]. This test is widely used and simple, and also forms the
basis for all other classic GED procedures. The test is applied to the data set to determine whether the
measurements follow a symmetrical distribution of the measurement errors.

Reilly and Carpani [41] were the first to study the detection of gross errors in process engineering.
The authors proposed the use of a statistical test of the type x? (chi-square) based on the residues of
the process model, which was called the Global Test (GT).

In the present work, GED was based on the GT, using the sampling window to observe samples
and identify the occurrence of gross measurement errors. According to this procedure, the data in
the moving window are used to compare the errors of the Weighted Least Squares estimator with the
deviations from median values within the window and using the x? function to characterize significant
deviations between these computed variances [42].

The outlier effect during DR is removed through compensation. After identification of a possible
outlier, the variable value was manipulated to adjust the expected variance. Thus, a moving variance
window was implemented to monitor changes in operation, measurement errors, and failures.
The statistical test was performed in sampling windows containing at least 20 samples. With this,
the median and the standard deviation were calculated and compared with the value of the variable
at the current point. Therefore, if the value was more than seven standard deviations apart from
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the median, the measurement would be regarded as an outlier and the variance adjustment would
be performed.

To monitor the possible occurrence of bias, a dynamic bar graph illustrating the magnitude of
errors for each variable was implemented, using the following metrics:

med(|Zi,t - 2i,t|) )
dpi
dpi =NMAD( Zit — Zi,t‘) (10)

Biasi,t =

where NMAD is Normalized Median Absolute Deviation.

2.6. Monitoring

Instrumenting the whole process can be very costly and may lead to acquisition of unnecessary
and obsolete information. In addition, in some cases, it can be impossible to measure the desired
variable. For this reason, some information that is essential for process monitoring can be assessed
through models. Therefore, a soft sensor can estimate variables with a mathematical model, in real
time, using available plant data, as measured by existing instrumentation. Particularly, the use of plant
variables can provide opportunities to improve the performance of a plant [43].

In the analyzed process, the permeate flow was not measured. It must be emphasized that this
is not unusual at real industrial sites. However, through DR, this information can be obtained with
the help of the model, after the application of the DR procedure. The complete set of temperature
and pressure was not available either, which is not unusual at the plant site. In the analyzed case,
the pressure of the feed stream and the temperature of the permeate stream were not measured.
Therefore, the full implementation of the energy balance in the proposed DR procedure was not viable
due to the lack of observability. For this reason, the pressure of the feed stream was evaluated through
calculation of the pressure loss in the separation stage, based on design data and the pressure data of
the retained stream. In this case, after characterization of the pressure loss, the energy balance equation
can be used to estimate the permeate stream temperature, with the aid of Equation (11), calculating the
enthalpies of the process streams with the Peng-Robinson equation of state [44]:

0 :F.H(Tp, PF’ZF) — R.H(TR, PR’%R) — P.H(Tp, Pp,yp) (11)

It must be noted that the execution of the numerical procedure in this analyzed case was extremely
fast (order of milliseconds), so that the computer hardware exerted little influence on the application.
The slowest step of the numerical procedure was data acquisition (and the bottleneck was data transfer
and connection speed), so that instrumentation hardware and data handling software constituted the
most sensitive parts for this particular real-time application. Despite that, it took only few seconds for
data downloading to be complete; consequently, the online and real-time implementation could be
performed in a standard notebook equipped with an Intel Core i7 8th gen processor (Intel Corporation,
Santa Clara, CA, USA).

3. Results and Discussion

3.1. Data Characterization

The Missingno library was used to analyze the missing data [45]. In Figure 4, one can observe the
data density, visualizing completely the pattern of missing data in the whole set, with the columns
representing the variables and lines representing data points of the time series. In addition, a frequency
bar that indicates the number of variables measured at each particular timeline can be seen on the
right side of the graph.
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Figure 4. Missing data analysis.

The analysis of Figure 4 illustrates how one can select the best data period for the execution of the
initial data processing stage. The period with the highest data density allows the analysis of the plant
operation with better reliability, avoiding blind periods of instrumentation or shutdown of operation.
Therefore, the selection of the period is fundamental for the data characterization stage.

Figure 5 illustrates the boxplot of chromatographic analyses associated with the four main
components of the feed stream. This analysis allows the preliminary evaluation of the precision of
the instrumentation and/or the variability of the operation. A process with distinct operating points
generates multimodal distributions, which requires more involving analysis to qualify the precision
of the measurement, such as violin plot (a combination of boxplot and kernel density estimate) [46].
However, during stationary operation periods, the boxplot analysis showed that chromatographic
measurements presented good precision, which is also illustrated by the small number of outliers with
respect to the total number of 3673 samples.

Figure 6 shows that the “gross errors” followed a downward trend, with highest concentration
below the modal value. This is because a drop in the process flowrate was observed during this
period. Therefore, in this case, the analysis interprets that the operating changes are “gross error”,
when they are not. On the other hand, the good behavior of the data indicates that the flowrate was
measured with good precision. Instrumentation accuracy was also analyzed after DR, with help of the
bias analysis.
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Figure 7 illustrates the time series for the compositions of Cy, Cy, C3, and CO; in the feed stream,
while Figure 8 shows the feed and retentate flowrates, for the same time ranges analyzed in the boxplot.
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Therefore, it becomes evident in the case of flowrates that the supposed gross errors actually indicated
a change in operation and not a failure of the sensor. In the case of composition, outliers can possibly
be assigned to gross errors, although only the DR can allow the proposition of reliable statements

about the alleged gross errors.
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An important analysis is related to the observation of the correlations between pairs of variables.
Correlations can indicate absence or presence of process stationarity. Figure 9 shows a strong linear
correlation between feed, retentate, and permeate flowrates. Strong linear correlation between inlet
and outlet flowrates can be an indication of process stationarity [47].

pearsonr = 0.99; p=0
1.0

0.94

0.8

0.7 4

Residue flowrate - [kNm3/h]

0.6 4

0.5 4

T T T T T T T T
0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00

Feed flowrate - [kNm?3/h]

Figure 9. Correlation analysis for feed and retentate flowrates.

Figure 10 illustrates the Autocorrelation Function (ACF) and Partial Autocorrelation Functions
(PACF) for feed and residue streams. This analysis provides the diagnosis of temporal dependence
between the lags of individual variables, which in this case were evaluated for lags ranging from 0 to
50 lags. As shown in Figure 10, the ACF decayed continuously and just one lag caused the appearance
of strong correlation (close to 1) in the PACF. Therefore, the process presents very short dynamic
memory, indicating the quasi steady-state behavior and constituting an auto-regressive process of
order 1 [33].

Figure 11 illustrates the Cross-Correlations Function (CCF) between feed and retentate flowrates
up to 50 lag. Cross-correlations decayed slowly for different pairs of variables, indicating that
the process operated at quasi steady-state conditions and that responses were much faster than
the characteristic sampling times. Therefore, the analyzed membrane separation process could be
considered to operate at steady-state. This validated the use of the steady-state mass and energy
balance equations in the DR problem. Given the small volumes of most membrane separation modules
and the large flowrates of typical industrial plants, this conclusion can probably be extended to other
industrial sites, allowing the more general use of the analysed procedures in other industrial facilities.
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Figure 11. CCF analyses between feed and retentate flowrates.
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3.2. Data Reconciliation

Before starting the DR procedure, the system was analyzed with the help of Variable Classification
techniques and the system was classified as observable, indicating that the measured variables can be
reconciled and that unmeasured variables (permeate flowrate) can be estimated.

The first DR results were obtained through offline simulations, using a sampling period of two
weeks with a sampling interval of 5 min. The data reconciliation performed very well and the problem
was solved at average computational speed of 1.7 ms/sample. This result clearly showed that the
application could be implemented online and in real time due to the sampling interval of 5 min.

Figure 12 illustrates, as an example, the measured and reconciled data for chromatographic
measurements of the four main components in the feed stream. One of the advantages of DR is to
restore the resolution of the amplitude signal of the measured value, which can be seen in Figure 12,
especially for samplings of the C; component.
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Figure 12. Offline data reconciliation for compositions Cy, Cy, C3, and CO; in the feed stream.

Figure 13 illustrates the measured, reconciled, and estimated data for the flowrates. Another major
advantage of DR is to identify the occurrence of systematic deviations in measurements, often caused
by miscalibrated instruments. Figure 13 shows the occurrence of bias for the feed and residue flowrates.

Figure 14 shows the sum of residuals with respect to the mathematical model. The total squared
residual is a measure of corrections that were needed in order to reconciled variables to satisfy the
mass and energy balance equations.

Based on the previous results, it could be concluded that the DR procedure presented good
performance and advantageous aspects for monitoring of the process. Monitoring processes
with statistically treated information, detection of measurement bias, and identification of poor
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instrumentation performances constitute good tools for diagnosing the states of the analyzed process
and respective instrumentation.
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Figure 13. Offline data reconciliation of flowrates.
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Figure 14. Sum of squares of model deviations (residuals) during offline data reconciliation.

3.3. Gross Error Detection

Procedures for removal of gross errors were implemented for online and real-time DR.
These procedures were based on statistical tests using a moving variance window. Figures 15-20
illustrate a case of gross errors in which the procedure proved to be robust. However, it is possible to
observe that the gross errors that affected the compositions of the retentate flowrate influenced the
reconciliation of the feed flowrate. This occurred because of the well-known “smearing effect” when the
DR procedure was performed with the WLS estimator (non-robust), even when variance adjustment
was performed [48]. As gross error measurements were observed for a short period of time, it was not
possible to detect the main source of the problem in the analyzed data set. Nevertheless, the occurrence
of the problem was reported for maintenance teams for evaluation of measurement consistency.
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Figure 15. “Smearing” effect during the DR of feed flowrates.
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Figure 16. Gross Error Detection—CO; in the feed stream.
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Figure 20. Gross Error Detection—DR performance analysis.

It is important to note that the statistical tests were implemented only for the compositions.
The fact is that operational changes hindered the test because in many cases the test interpreted
operational changes as outliers. Figure 21 illustrates that data reconciliation was effective and
performed well after several operational changes.

1004 Measured

0.98 Reconciled

F - [kNm?3/h]

o 20 20 o

Samplings (frequency = 5min)

A0

Figure 21. Monitoring through data reconciliation.

An important advantage of the moving variance window was to avoid the interruption of the
online DR procedure due to measurement problems. These failures occur more frequently with
compositions measured online through gas chromatography. These measurement failures cause
missing data and, consequently, occurrence of series of constant values. As a result, the signal loses
variability, preventing the realization of DR. Figures 22 and 23 illustrate cases of variable freezing
caused by missing data.
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Figure 22. Measurement failures: missing data and frozen values of feed flowrate.
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Figure 23. Measurement failures: missing data and frozen values of residue flowrate.

The analysis of bias can be performed through dynamic bar graph monitoring, illustrating the
magnitude of the errors of each variable. Figure 24 informs the magnitudes of the systematic deviations
from the median, that is, how many times the reconciled variable deviated from the measured median
value. Systematic deviations that are larger than three times the value of the standard deviation
can be regarded as a bias. Therefore, analyzing Figure 24, five variables with measurement biases
could be observed: N2 (feed); N2 (residue); C8 (permeate); feed flowrate; and residue flowrate.
Generally, biases can indicate the occurrence of unbalanced measurements, calibration problems,
and instrument malfunctioning. For this reason, the obtained results were relayed to maintenance
teams for evaluation of the instrumentation performances.

Figure 25 analyzes the performance of the DR, presenting the value of the OF, which represents
the degree of correction of the reconciliation. The two green dotted lines represent the region where
a normal distribution is expected for the errors of all measured variables. The region above the red
dotted line indicates the samples that were subject to large corrections during the reconciliation step.
Therefore, it is reasonable to consider the possible occurrence of outliers when the obtained value of
OF deviated more than three standard deviations from the median value.

A test to observe the influences of biases on the analysis and performance of DR was performed.
Figures 26 and 27 illustrate the same analyses performed for the same time window, as presented in
Figures 24 and 25, but after identification and compensation of outliers. It can be observed that outliers
significantly affected the average OF value. Based on Figures 24-27, it can be said that the analysis
of bias and outliers performed very well. Figure 27 also illustrates the benefits of bias and outlier
adjustments, as objective function values were reduced significantly and shed light on the existence of
persistent outlier measurements. This reinforces the importance of bias and gross error diagnosing
and the necessity to involve maintenance teams for evaluation of the instrumentation performances.
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Figure 25. DR performance analysis without bias compensation.
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Figure 27. DR performance analysis with bias compensation.
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3.4. Monitoring

In each new cycle of data acquisition, the code runs in sequence the pre-treatment, statistical tests
and outlier compensation, data reconciliation with the permeate flowrate estimation, and finally the
energy balance to calculate the temperature of the permeate flowrate. The first inferred variable was
the permeate flowrate, estimated within the data reconciliation procedure. Figure 28 illustrates the
real-time monitoring of the inferred variable.
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Figure 28. Real-time soft sensor—permeate flowrate.

The second inferred variable was the temperature of the permeate. At this stage, it was not
possible to reconcile data due to the lack of redundancy of measured variables. Thus, this variable was
inferred without the proper statistical treatment by the DR stage. Figure 29 illustrates part of the web
application (web-app) where the user interacts with the interface. The variables can be selected through
a dropdown menu. In addition, the application provides graphs of gross error analysis (Figure 30),
visualization of inferred variables, and a button to start and stop monitoring. Figure 31 illustrates the
three temperatures of each stream, during the testing period of the web-app. The permeate temperature
was calculated with help of the energy balance and the regions without data are the days when the

web-app was paused. All monitoring data are saved and can be read and analyzed offline, as in the
case of Figure 31.
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Figure 31. Offline data analysis: Temperatures in the testing period.

Therefore, the temperature inferred by the calculation of the energy balance showed good accuracy
in relation to reported offline measurements, which demonstrates the importance of DR for the
treatment of the variables used in the soft sensor.

4. Conclusions

A methodology was developed and implemented for the first time in the form of a web application
to allow the monitoring of membrane separation processes online and in real time, making use of
statistical techniques for treatment of process data. The proposed methodology comprises the following
stages: (i) pre-treatment and characterization of process data; (ii) data reconciliation of process data
to minimize measurement uncertainties, with the aid of mass balance equations; (iii) detection of
systematic deviations for identification of process malfunctions; and (iv) observation of unmeasured
variables (working as a soft sensor or digital twin). The pre-treatment and data characterization steps
were fundamental for the understanding and correct formulation of the problem. The characterization
step can find wide application, as this procedure can be applied in any chemical process. This step
is essential for the appropriate selection of data reconciliation techniques and gross error detection
procedures. After that, the proposed data reconciliation and gross error detection steps showed
robustness, good performance, and speed. The proposed scheme was based on detailed steady-state
balance equations, validated after proper characterization of actual operation data. The numerical
procedures were validated offline and then implemented online and in real time for the first time,
allowing the successful identification of measurement biases and outliers and providing estimates for
unmeasured data. The developed procedures can be used for online and real-time detection of process
faults and process diagnosing. In addition, the procedure provides reliable data for future stages of
simulations and parameter estimation, allowing the implementation of digital twins, as the model
proposed in part I of this research project. Production Management System and Enterprise Resource
Planning steps can also benefit from availability of more reliable data, and variables inferred by a soft
sensor. Therefore, the main advantages of the procedure are reliable data handling, diagnosis of gross
errors/failures, and real-time monitoring of the process.
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Abbreviations

The following abbreviations are used in this manuscript:

GED
DR
WLS
PI

Gross error detection
Data reconciliation
Weighted least squares
Plant information

HDF5 Hierarchy Data Format version 5

NaN
LL
UL
OF
GT

Not a number
Lower limit
Upper limit
Objective function
Global test

NMAD Normalized median absolute deviation

ACF

Autocorrelation functions

PACF Partial autocorrelation functions

CCF

Cross-Correlations Function
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Resumo: A andlise de regressao constitui uma ferramenta importante para
investigar o efeito das variaveis explicativas nas variaveis de resposta. Quando erros
do tipo outliers e tipo bias estao presentes, o estimador de minimos quadrados
ponderados pode ter um desempenho insatisfatorio. Por esse motivo, técnicas
alternativas robustas tém sido estudadas em diversas areas da ciéncia. No entanto,
muitas vezes essas diferentes comunidades cientificas estao desconectadas umas
das outras, culminando na escassez de troca de conhecimento entre essas areas.
Assim, este artigo apresenta uma revisao sobre estimadores-M robustos em varias
dreas do conhecimento. 50 (48 robustos) estimadores-M sao ilustrados, incluindo
o estimador de minimos quadrados ponderados (ndo robusto), o estimador normal
contaminado (quasi-robusto), o estimador de Huber (mono6tono), o estimador de
correntropia (soft-redescending), o Estimador de Smith (hard-redescending) e os
estimadores generalizados e adaptativos de Barron e Distribuicao-T Generalizada.
Sao apresentadas as funcoes matematicas que descrevem os estimadores e suas
respectivas formas graficas. As constantes de ajuste de todos esses estimadores, para
os niveis de eficiéncia relativa de 90%, 95%, 98% e 99% em relagao a distribuicao
Normal, também sao apresentadas. Além disso, o estudo apresenta uma tabela guia
para ajudar o leitor a selecionar o estimador-M robusto mais adequado para seu

problema de analise de regressao.
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Abstract

Regression analysis constitutes an important tool for investigating the
effect of explanatory variables on response variables. When outliers and bias
errors are present, the weighted least squares estimator can perform poorly.
For this reason, alternative robust techniques have been studied in several ar-
eas of science. However, often these different scientific communities are dis-
connected from each other, culminating in the scarcity of knowledge exchange
among these areas. Thus, this paper presents a review on robust M-estimators
in various knowledge areas. 50 (48 robust) M-estimators are illustrated, in-
cluding the Weighted Least Squares estimator (non-robust), the Contaminated
Normal estimator (quasi-robust), the Huber estimator (monotone), the Corren-
tropy estimator (soft-redescending), the Smith estimator (hard-redescending),
and the adaptive Barron and Generalized T-distribution. The mathematical
functions that describe the estimators and their respective graphical forms are
presented. The tuning constants of all these estimators, for 90%, 95%, 98%,
and 99% relative efficiency levels in respect to the Normal distribution are also
presented.
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1. Introduction

Regression analysis is a statistical tool widely used in almost all areas of
knowledge that seeks to fit a mathematical model to an experimental data set.
This is particularly true for engineering, especially chemical process engineering,.
In these fields, the term “regression analysis” usually refers to problems of data
reconciliation, parameter estimation, or both. Although there are several meth-
ods for obtaining the statistically coherent value of variables and estimating the
parameters of the mathematical model based on available data, the weighted
least squares (WLS) method is the one used most frequently and assumes that
measurement errors follow the Normal distribution model [1, 2, 3]. The Nor-
mal distribution model, developed in 1733 by Abraham de Moivre, and later
attributed to C. F. Gauss, is used most often because of its general acceptance,

elegant statistical properties, and ease of calculation [4, 5].

Bard [6], in his classic book on parameter estimation, points out the main

reasons for using the Normal distribution model:

e Generally describes well the fluctuations of large number of experimental

measurements;

e As the number of experimental disturbances increases, many distributions

approach the Normal distribution (Central Limit Theorem);

e Having defined the mean and variance of a set of measurements and us-
ing the concepts of variational calculus, it becomes possible to show that
the Normal distribution is the one that demands the input of minimum

amount of additional information about a particular problem;

e Easy mathematical treatment, allowing the theoretical derivation of well-
known sample statistics, including the t-Student, Chi-square (x?) and

F-Fisher distributions.
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Rey [7] pointed out that the adoption of weighted least squares techniques
was considered to be one of the best approaches for resolution of a regression
problem. As a matter of fact, the “dogma” of normality has been widely ac-
cepted; observations that somehow denied this dogma were frequently regarded

as wrong and discarded.

Unfortunately, the mathematical elegance that makes this classic method
(Gaussian model) so popular depends on a series of assumptions that are often
unrealistic or not always applicable, as actual sampled measurements can follow
other underlying statistical distributions and can be contaminated by gross er-
rors that do not necessarily follow the underlying distribution of measurements.
The assumption of Normal distribution can be severely violated if one or more
outliers are present in the measured data set, even though most of the data
conforms to a Normal distribution, resulting in poor or deviated estimates, as
presented by Tukey [8]. This author has shown that many estimators that per-
form optimally for data sampled from a Normal distribution perform poorly if
minor changes are made to this distribution (contamination). Tukey [8] antici-
pated that the classical regression procedure based on the Normal distribution,
or WLS estimator, is excessively sensitive to small uncertainties about the ide-
alized hypotheses. Long before, Legendre (1805), one of the pioneers in using
the WLS regression method, explicitly predicted the necessity to reject spurious

values (apud [9]).

The need for “robustness” in data analysis appears in many of Tukey’s
works, notably in the 1962 article entitled “The Future of Data Analysis” [10]

specifically in the phrase:
“We need to tackle old problems in more realistic framework”.

Thus, in the 1960s, a new field of mathematical statistics called robust
statistics was born, whose foundations include the work of Tukey [8], the article
by Huber [11] and the thesis by Hampel [12] - the founding fathers of robust

statistics.
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According to Rey [7] and Stigler [13], the term “robustness” for use in the
field of statistical mathematics was introduced by G.E.P. Box in 1953. Qualita-
tively, it can be understood as “insensitivity to small deviations from idealized
hypotheses” for which the estimator is optimized [14]. The word “small” can have
two different interpretations: the first refers to a small number of considerable
divergences (spurious values) and the second to a considerable number of small
divergences (non-normal distribution). Stigler [9] commented that the term
“robustness” refers to the sensitivity of procedures to deviations from idealized
hypotheses, particularly the hypothesis of normality - provided it is employing

well-defined procedures.

Robust statistics aims to provide methods that emulate conventional sta-
tistical methods but are not unduly affected by spurious values or other small
deviations from the reference statistical distribution model. It is particularly

important to note that, according to Box [15]:

“All models are wrong, but some are useful”.

The three main classes of robust estimators are:

e L-estimators (linear combinations of order statistics of the observations);
e R-estimators (estimator based on waste ranking);

e M-estimators (generalizations of a Maximum Likelihood estimator).

Although there are other classes of robust estimators (D, S, 7, CM, GM,
GS, MM, RM, LMS, and TS), these classes have been rarely applied to regression

analyses in chemical engineering problems [16, 17].

L-estimators are usually extremely simple and have robust statistics, such
as the sample median and trimmed mean (a-trimmed mean). Astronomers
from ancient Egypt and Rome usually discarded extreme data to average ob-

servations, indicating that they were the first to use the L-estimator a-trimmed
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mean [18]. R-estimators involve the classification of residues. The classification
of a sample is a mapping of n real numbers, assuming the ordering of the data.
Thus, the calculation of weights and interpretations are facilitated and gener-
ally resistant to outliers. The L- and R-estimators are therefore useful in robust
statistics, such as descriptive statistics, statistical education, and when calculat-
ing the full statistical distribution of a particular problem becomes very costly.
For these reasons, the L- and R-estimators play key roles in many nonpara-
metric statistical approaches. However, currently, M-estimators are preferred,
although they are computationally more expensive. M-estimators are simpler
to handle because the shape of the estimator is fixed by a function. Indeed,
definition of the robust properties of the L- and R-estimators are difficult to
obtain a priori. However, this problem does not exist with M-estimators. If
one decides to calculate a robust estimate with good model efficiency over a
known distribution, then one must select a limited robust M-estimator with
previously determined good efficiency over the known distribution. If one sus-
pects that spurious values can be present with large deviations, then one must
select a strongly robust M-estimator for correction or removal of these spurious

measurements [14, 19].

According to Albuquerque and Biegler [20] and Prata et al. [3], an advan-
tage of M-estimators is that outlier detection and regression problems can be
solved simultaneously, unlike sequential approaches based on regression residues.
M-estimators are robust because of their intrinsic mathematical structure, which
renders the estimator less sensitive to spurious deviations [7, 14]. These esti-
mators tend to value the majority of the data located around the mean and
ignore the influence of spurious values (usually located far from the mean) si-
multaneously. Thus, an accurate regression can be performed even if nothing
is known a priori about outliers or the structure of data errors. In addition,
nothing prevents exploratory methods from being used to detect gross errors
and obtain more information about the statistical properties of the data once

residues are estimated. Although the main concepts of robust statistics have
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been formally developed recently, the first robust M-estimators were proposed
during the early development of statistics as presented in the studies of Stephen

Mack Stigler, who analyzed the history of statistics before the 1900’s:

e Roger Joseph Boscovich (1757) used the absolute minimum value esti-
mator, resulting from the hypothesis that measurement errors follow a

Laplacian distribution [21] for linear regression of observed data (apud

[22]);

e Daniel Bernoulli (1785), based on the unpublished paper of 1769, pro-
posed the iterative mean reweighting algorithm, using a semi-circle func-

tion (apud [13]);

e Simon Newcomb (1886) used combinations of Normal distributions to solve

regression problems (apud [9]);

e Smith (1888) developed the first robust M-estimator, the Smith estimator,

that fits completely into the modern notation (apud [23]).

However, it was G. Galileo in 1632 who first reported that measurement
errors deserve systematic and scientific treatment [5]. This shows that the dis-
cussion regarding the statistical treatment of real data has been in progress
since the beginning of statistic. The literature shows that robust M-estimators
constitute powerful tools for development of sampling strategies and solution of
laboratory or industrial data regression problems (parameter estimation, data
reconciliation, or both simultaneously), when idealized hypotheses are inaccu-
rate, as they are capable of ignoring atypical values (spurious values), due to
their mathematical structure. For these reasons, robust M-estimators have been

applied in several fields, including:

e Electrical, electronic and telecommunications engineering (Merrill and

Schweppe [24]);

e Image processing (Charbonnier et al. [25], Stewart [26], Arya et al. [27]);
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e Econometrics and finance (Ronchetti and Trojani [28], Martin and Simin

[29]);

e Civil engineering, meteorology and geodesy (Krarup [30], Berberan [31],
Wieser and Brunner [32]);

e Chemical engineering (Ozyurt and Pike [33], Prata et al. [1]);
e Astronomy (Wu and Wu [34]);

e Mechanical engineering (Pennacchi [35]);

e Petrochemical engineering (Prata et al. [36]);

e Nuclear engineering (Valdetaro and Schirru [37]);

e Industrial pharmaceutics (Liu et al. [38], Su et al. [39]);

e Medical, biomedical and biotechnological applications (Tabatabai et al.

[40]).

Based on the previous paragraphs, main purpose of the present work is
surveying the applications of robust M-estimators for data regression problems
(data reconciliation and parameter estimation) that are subject to gross errors.
A collection of 48 robust models from numerous areas of science and covering
a long period of time (from 1888 to 2019) are disclosed, including presenta-
tion of their main characteristics and performances when applied to different
applications, mainly in the chemical engineering field. Besides, the underlying
theory is presented, with emphasis on concepts associated with robust statistics,
including discussions about the influence function (M-estimator derivative), dis-
continuous estimators, relationship between robustness and relative efficiency in
respect to a reference distribution (generally Normal) and tuning of estimator
efficiency. In particular, parameter tuning is discussed in depth (including the
numerical stability), so that parameter values are presented for levels of 90%,
95%, 98% and 99% efficiency in respect to the Normal distribution for all ana-

lyzed M-estimators for the first time, including the computational codes used for
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tuning computations. This article is therefore expected to provide the scientific
community with opportune directions when it comes to selecting appropriate

M-estimators for a particular application.

2. Foundations of robust M-estimators

There are many classes of robust estimators. The most important class
for the field of data rectification, as described in Albuquerque and Biegler [20],
Ozyurt and Pike [33] and Prata et al. [36], is the class of M-estimators, which
corresponds to a generalization of the Maximum Likelihood Estimator. As
described by [16], no other class of robust estimators has been used so far in the

field of data rectification.

An estimator can be developed as the result of the Maximum Likelihood
formulation, after assuming the validity of a certain statistical distribution for

measurement errors, as described below.

2.1. Maximum Likelihood Formulation

The Maximum Likelihood formulation was introduced by Fisher in a se-
ries of articles between 1912 and 1922 [41], although some of the basic ideas had
been previously discussed by Daniel Bernoulli [42] and Gauss [43], and is the
procedure used most often to obtain estimators for data regression problems in

different environments (experimental, laboratory or industrial).

Initially, it is necessary to assume that a population of measured data
with random errors, €; (white Gaussian noise) related to the population of sam-
pled measurements, follow the probability function f; (where z; = 2, +¢;, 2; are
the measured variables, and Z; are the estimated variables or reconciled vari-
ables). If the random errors ¢; are uncorrelated, measurements are independent
and the respective covariance matrix, which contains the variance values of the

measured data, becomes diagonal. In this case, the joint probability functions
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f of observed fluctuations can be calculated as the product of the individual
probability functions f;. Thus, the maximum likelihood estimate can be de-
fined as the one that maximizes the probability of observing experimental data

f, according to Equation (1).
max f = max [ /; 1)
£ ]

However, in practice, it is more convenient to work with the minimization

of the likelihood function [44], according to Equation (2).

n n
méaxl:[lfi = fmglnlj[lfl (2)

Equation (2) can be rewritten with help of the logarithm operator as

presented in Equation (3).

2

min — In [H fz} = méin — Z In [fi] (3)

Equation (3) can be used to build different data regression estimators,

including the most popular ones, as shown below.

Normal — WLS:

el Gz 255 ) 2
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The standardized residue &; corresponds to the difference between the
measured value z; and the estimated (reconciled) value Z; weighted by the stan-
dard deviation o;. Optimal Z; values are those that maximize the Likelihood

function.

The Normal distribution results in the WLS estimator, presented in Equa-
tion (7), also known as an Ly estimator [7]. The WLS estimator can usually be

regarded as a suitable estimator when measurements are free of spurious values.

Contaminated Normal:

. e e
n B pij‘; 2)+pe:i\(/27j> ®)

Equation (8) presents the estimator based on the Contaminated Normal
distribution, also known as the bivariate distribution [45], where p is the prob-
ability of finding spurious values (with 0 < p < 0.5), and b%0? is the variance of

contamination by spurious values (with b > 1).

Laplacian — LAV:

oo

min ) |&] (9)
i=1

The Laplacian distribution, also known as the double exponential dis-
tribution, results in the Least Absolute Value (LAV) estimator, presented in

Equation (9), also known as the L; estimator [7].

Cauchy:

miniln (1+¢&) (10)
i=1

[

Equation (10) presents the estimator based on the Cauchy distribution.

10
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Figure 1 illustrates the probability distribution functions - f(£) - for the
functions presented in this section: Normal, Contaminated Normal, Laplacian,

and Cauchy, respectively.

0.5

—— Normal
+  Cauchy
------ Laplacian
= Contaminated Normal

Probability Density Function - f(§)

—4 -2

0
£ - Standard Error

Figure 1: Probability Distribution Functions f(£) of some common estimators.

2.2. Generalization of the Maximum Likelihood Objective Function

Huber [11] proposed a generalization of the maximum likelihood objec-
tive function. In 1973 [46], Huber extended the idea of using M-estimators for
solution of regression problems through minimization of a smooth, symmetrical
and reasonably monotonic function of residuals -p- over optimal estimates, as

presented in Equation (11).

1S3

mian(Zi;’”) =min)_ p(&) (11)
i=1 v = =1

It is important to emphasize that M-estimators should not be independent

of the dispersion measure, o; (scale parameter) while they attempt to estimate

11
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the “mean” of the sample set of the variable i, 1; (location parameter), with help
of some sort of iterative procedure [5]. In order to estimate the means simply
and robustly, the median (med(z)) is frequently used to represent the average.
In Equation (11) it is assumed that the measurement errors are independent

and not correlated, with diagonal covariance-variance matrix.

The evaluation of the scale can be performed with traditional statistics
[47] or robustly, using the M-estimators iteratively or the robust L-estimators
MADn (Normalized Median Absolute Deviation) [48, 5], Tn [49] or Sn and Qn
[50], with help of direct or indirect methods. Indirect methods make use of
the process model during the estimation of standard deviations, based on the
available data set and assuming that deviations from the reference model pro-
vide appropriate estimates for measurement errors. However, finding a global
optimum for the Location and Scale of non-Gaussian Maximum Likelihood func-
tions still remains an open problem [5]. Figure 2 illustrates the M-Estimators
- p(§) - for the previously analyzed functions: Normal, Contaminated Normal,

Laplacian, and Cauchy, respectively.

It must be pointed out that the development of most M-estimators is not
based on a well-defined and previously known probability distribution. Accord-
ing to Rey [7], the development of most estimators is based on a convenient

mathematical structure, such as the Fair estimator [51].

Some common properties of p are:

e p is continuous, to render the numerical manipulation easier, although
this is not needed for successful use and numerical implementation of the

estimator;

e p is symmetrical (p(§) = p(—¢)), although this does not necessarily rep-
resent the real behavior of measurement errors, which can be distributed

asymmetrically around the mean;

e p must be strictly positive (p(£) > 0) and integrable in order to allow the

12
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Figure 2: Graphical representation of some estimators p(€).
260 statistical interpretation of the problem;
261 e p should be an increasing monotonous function of & (p(&) > p(&;), for
262 |&] > |€;1), indicating that the probability of measuring large errors de-
263 crease with the increase of the magnitude of the error, although this is not
264 needed for successful use and numerical implementation of the estimator;
265 e p(0) = 0; (It is recommended that the tuning constants satisfy this con-
266 straint, Hoaglin et al. [52, p. 366])
267 e As a consequence of the previous properties, p should be preferentially
268 convex, although this is not needed for successful use and implementation
260 of the estimator.
270 The convexity of p guarantee uniqueness of the obtained solution (global

1 optimal) for problems described by linear models [53, 7], or nonlinear problems

N
~

272 that can be appropriately described by linear constraints after linearization.
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When p is pseudo-convex or quasi-convex (generally called "non-convex"),
Huber [53] suggests the implementation of an iterative procedure that initiates
the optimization procedure with another convex p function and then switches
conveniently to the desired p function. This is the procedure used most often by
statisticians, although the increase of the computational power and advances in
mathematics, including the development of deterministic and non-deterministic
global search methods, are exerting enormous influence on the evolution of nu-
merical techniques proposed for solution of data regression problems. Particu-
larly, in most cases data regression performed with robust estimators can only
be regarded as robust when global optimization methods are used. This point
has been formally discussed by Baselga [54] using non-deterministic simulated
annealing and genetic algorithm procedures as numerical tools for minimization
of robust objective functions. For these reasons, as already said, the convexity
of the M-estimator and the continuity of the derivatives are not mandatory, as

pointed out and illustrated by Pennacchi [35].

2.3. Influence Function

The concept of influence function (or curve) was introduced by Hampel
[12] and constitutes an important measure of robustness, being generally clas-
sified as a measure of qualitative robustness [55, 48, 53]. For example, for an
estimator to be considered robust, its influence function must be limited. In
simple words, the influence function v corresponds to the weight (influence/im-
pact) given to the effect of the magnitude of a spurious value (almost always
measured in terms of multiples of the standardized residue &) on the obtained
estimates. This function can be formally defined by Equation (12), and is char-
acterized by the first derivative of the objective function, p, in respect to the

standardized residue, £.

uie) = 2 (12)
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299 The estimator WLS [%] is not robust because its influence function is
s00 &, meaning that the influence of spurious values on the estimates is unlimited
s (lack of robustness) and increases proportionally with the increasing magnitude
302 of the spurious value. On the other hand, the Welsch [56, 7] and Smith [57, 23]
303 estimators present decreasing influence functions that can remove the negative
s0a  effects of spurious values on estimates, even when the magnitudes of spurious

sos  values increase, explaining why these estimators are classified as redescending.

306 According to Holland and Welsch [58], redescending estimators can be
307 classified as soft-redescending (pseudo-convex) and hard-redescending (quasi-
s0s convex), depending whether the respective influence functions are approximately
300 null and exactly null for spurious values of high magnitude. In the case of hard-
s10 redescending estimators, 1 is usually built with discontinuous segments and
s makes use of “if” clauses, having a finite point of rejection, such as the three-

a1z part Hampel estimator [12].

313 The Fair estimator, on the other hand, can be influenced by spurious val-
312 ues, even if only to a limited extent, and is classified as a monotone estimator.
;15 However, the influence of spurious values in this case is much smaller than in the
a6 case of the WLS estimator. One must note that the p function of a monotonous
a1z estimator is convex. Rey [7, p. 101] proposed the term “quasi-robust” to refer
318 to estimators that are more robust than the traditional WLS estimator without

310 being strictly robust.

320 Thus, based on the previous discussion, M-estimators can be classified in

321 terms of the mathematical properties of the respective influence functions as:

322 Non-robust (as the WLS estimator);
323 e quasi-Robust (as the Contaminated Normal estimator);

324 e Robust-Monotonous (as the Fair estimator);

w
N
«
[ ]

Robust-Soft-Redescending (as the Welsh estimator);

15



326 e Robust-Hard-Redescending (as the Smith estimator).

327 An illustrative graphical comparison of the mentioned influence functions

328 is presented in Figure 3.

2.00
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Figure 3: Graphical representation of the influence functions of some analyzed estimators.

320 It can be observed in Figure 3 that the Contaminated Normal (quasi-
30 robust) estimator has its influence function limited to approximately & = 4

s (actually, & = 4.742); after that, the estimator becomes unlimited and behaves

332 as a pseudo-robust estimator.

Based on the structure of the influence function, three other properties

;3 can be defined and discussed [59]:

335 e Gross-error sensitivity - v - defined as the supreme (maximum) of the ab-
solute value of the influence function. v measures the maximum (negative)

effect that a possible contamination on the measured value can exert on

338 the estimator [52, p. 358].
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340

341

349

350

352

e Local-shift sensitivity - A - defined as the derivative of the influence func-

tion at the analyzed point. A measures the limit of influence on the esti-
mator if a measured value deviates from its original value (leverage point)
and evaluates the possible occurrence of numerical sensitivity and discon-

tinuities in .

Rejection point - 7, - defined as the point where the influence function
becomes exactly null. This is related to the complete nullification of the
(negative) effect of the high magnitude spurious value on parameter and /or
variable estimates. As explained previously, this can only be defined for
hard-redescending estimators. In soft-redescending estimators, this value
can be calculated as an approximation, if some sort of threshold value is

defined for the influence function [33].

Figure 4 presents an illustrative graphical explanation of these properties

based on a hypothetical influence function.

Influence Function - g(§)

25

, local-shift sensitivity (3)

1,5 | gross-error sensitivity (y) 7

0,5

rejection point (r})

-10 -8 6 -4 2 0 2 4 6 8 10

€ - Standard Error

Figure 4: Properties of an Influence Function [59].
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Some common properties of ¢ are [52, p. 365]:

1 is limited, which characterizes robustness (finite gross error sensitivity

7);

e ¢ is continuous or piecewise continuous (finite local-shift sensitivity \),
to facilitate the implementation of numerical procedures, although this is
not required for successful use and numerical implementation of robust

estimators;

e ¢ is an odd function (¢¥(—¢§) = —¢(=¢)), which is related to the sym-
metrical nature of ro, although measurement errors are not necessarily

symmetrical;

e 1 is approximately linear in the vicinities of the origin (¢¥(§) =~ k.£, k # 0,
for small ), which is related to the quadratic nature of p(€) in the vicinities
of the origin, although this property is not necessary for successful use and

numerical implementation of robust estimators;

e the rejection point of ¢ is finite (if resistance to large spurious values is

desired).

2.4. First Derivative of the Influence Function

Another very important function can be defined as the derivative of the
influence function v in respect to the standardized residue £. This function
corresponds to the second derivative of p in respect to the standardized residue

&, as presented in Equation (13).

wig =28 - 2 (13)

Thus, ¢’ corresponds to the Hessian matrix of p(§). According to Hoaglin
et al. [52], ¢’ has been rarely reported in the literature in the field of robust

18



378

379

380

382

383

385

386

387

388

392

393

394

397

398

399

statistics, since the vast majority of analyzed regression problems have been
solved with deterministic methods and making use of numerical approximations

of the Hessian.

When ¢’ is discontinuous, there is a lack of robustness concerning classical
(deterministic) optimization procedures. To deal with possible discontinuities

of 1)/, it is possible to:

e Modify the discontinuous form of ¢’ with smoothing functions using de-
terministic optimization procedures, as performed by Arora and Biegler

[60] for the Hampel’s hard redescending estimator.

e Use non-deterministic optimization procedures.

2.5. Robustness and Relative Efficiency

The use of M-estimators in data regression problems usually involves the

competitive relationship between efficiency and robustness [20], namely:

e (Relative) Efficiency: refers to the quality of the fit performed with an es-
timator when errors actually follow another distribution (reference), often

assuming the Normal distribution as the appropriate reference.

e Robustness: refers to estimator performance over a variety of (nonnormal)

error distributions.

This relationship can usually be manipulated through specification of
tuning constants. Attention should be paid to the important statement by Al-
buquerque and Biegler [20]: “ The more robust an estimator is, the less efficient
it is”.

It is particularly relevant to report the tunable parameter values when one
intends to compare the performances of distinct robust estimators. As a matter

of fact, comparisons must be performed for similar levels of relative efficiency

19



and reference functions. If calculation of tunable parameter values results in
lower relative efficiencies (that is, larger robustness), the analysis of removal of
spurious values may become biased. This occurred recently with Xie et al. [61]
during tuning of the Xie estimator with relative efficiency of 95% in respect
to the normal distribution. The value attributed to the tunable parameter was
equal to 1.7134, resulting in relative efficiency of 91% instead of 95% (the correct
value corresponds to 1.9597, as shown in Table 3). As a consequence, the Xie
estimator presented the best overall performance, because it was more robust

than the other analyzed estimators (tuned for relative efficiencies of 95%).

According to Prata [16] and Prata et al. [36], robust estimators are de-
signed to perform very well when the distribution is contaminated and corrupted
by spurious values, with a small loss of efficiency when the distribution is Normal
and free of spurious values, which makes the WLS estimator the appropriate

optimal estimator.

Recently, Valdetaro and Schirru [37] proposed a method based on the
Akaike criterion for tuning robust estimators based on the quality of the data
set. This approach can be particularly useful in real-time applications of dy-
namic systems. As already said, the performance comparison of robust estima-
tors should be based on the same relative efficiency, which sheds light on the

importance of tuning methods [7, 33].

Equation (14) presents the mathematical definition of relative efficiency.

_ Viles(©), £€)]

Ess[(8), £(8)] VIe(©), £6)]

(14)

where V; is the asymptotic variance of the reference estimator and V' is the
asymptotic variance attributed to a particular M-estimator [20]. On the other
hand, M-estimators are consistent and asymptotically normally distributed,
with asymptotic variance V defined in Equation (15) [53, p. 103], [59, p. 103],
[62]:
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o6 1(e)de
VIp(E), £(6)] = —=

2
—+o0

lf W(S)f(f)%]
a2z where f is the true error distribution, 1) is the influence function and v’ is the

s2s first derivative of the influence function.

a20 Some desirable properties of 1, f, ¢’ and f’ for calculation of relative

a0 efficiencies are [62], [59, p. 126]:

a3 e f should be symmetrical and unimodal;

432 e f should be continuously differentiable and present a finite support {¢ :

F(€) > 0} = (=1,1) with F(1) = f/(1) = 0;

434 e For relative efficiency in respect to a reference distribution with density

f, ¥ should be proportional to —[in(f)) = —%, i.e., ¢ oc ¥y [52, p. 365];
436 o f:r;f »(&)f(§)dE =0 (i-e., ¢ should be an odd function);

a37 . f:f: P2 (€)dé < oo (i.e., ¥ should be asymptotically or identically null

a38 when it tends to +00);

o 0 0 < [TUE)f(E)dE = — [TZp(€)f(€)dE < oo (ie., ¢ and f’ should
440 be hmlted)

4a1 As ¢’ may be discontinuous, it may be convenient to rewrite Equation
a2 (15) in the form of Equation (16), making use of the previously defined desirable

a3 properties:

o210 T w2 1(e)de
VIB(), /) = == p= 2 (o)
[—f zp(&)ff(f)dg] [f ¢(£)f’(€)d£]
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2.6. Breakdown Point

The Breakdown Point (BP) concept was introduced by Hampel [12] and
is another important measure of robustness, being used as a measure of quan-
titative robustness [53]. The BP can be defined as the proportion of incorrect
(measured) observations (spurious values) in a dataset that the robust regression
technique can tolerate and still be used successfully. The higher the BP of an
estimator, the more robust it is. Theoretically, the highest possible BP value is
0.5 (50%) [63], because if more than half of the measurements are corrupted, it
is not possible to distinguish between the true distribution and the distribution
contaminated by spurious values. The BP of an M-estimator does not depend
on its probability distribution [63, p. 10], [52, p. 370]. Importantly, the WLS
estimator has BP close to zero; therefore, a single spurious value causes sig-
nificant deviations on the obtained estimates. This again reflects the extreme
sensitivity of the WLS estimator to spurious values [63]. The BP of a very
robust M-estimator is expected to be 0.5 [64], as these estimators can handle
approximately 50% of spurious values in the data set. This has been asymp-
totically illustrated through simulation for the Biweight, Hampel, Andrews and
Hyperbolic Tangent M-estimators [65].

3. Application of Robust M-estimators in Data Reconciliation

It is important to emphasize that the literature on Data Reconciliation
(DR) and Multiple Gross Errors Detection (MGED) has usually recommended
redescending M-estimators as the best options to reject the negative effects
of spurious values (large deviations) on estimates of variables and parameters
[60, 33], as these M-estimators showed better results in comparative studies.
However, the use of robust M-estimators for DR and MGED is still being con-
solidated, as these estimators have been increasingly employed by researchers.
Applications include analyses of very distinct problems, ranging from evalua-

tion of linear models used to fit simulated data sets at steady state conditions

22



to evaluation of highly nonlinear model constraints used to fit real dynamic
industrial data in real time, for purposes of process monitoring and real time
optimization. Table 1 summarizes some works that used robust M-estimators

to solve DR and MGED problems.
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Table 1: Examples of robust estimators applied in the DR literature - part 1/3

Reference  System* M-Estimators Process(es)
[45] S-SS Contaminated Normal Heat exchanger
Contaminated Normal Heat exchanger and flow
[66] S-SS
and Lorentzian network
[67] R-SS Contaminated Normal Sulfuric acid plant
Contaminated Normal  Heat exchanger, tanks and
[20] S-D
and Fair hydrolysis
[68] R-SS Fair and Lorentzian Chemical reactor
Multistage flash
[69] R-SS Contaminated Normal
desalination plants
[70] S-SS Kong Adiabatic CSTR
[60] S-SS/D Fair and Hampel Steam metering and tanks
Contaminated Chemical reactor, steam
Normal, Cauchy, Fair, metering, metallurgical
[33] S/R-SS
Hampel, Logistic e grinding, heat-exchanger,
Lorentzian sulfuric acid and alkylation
Component material
[71] S-SS Contaminated Normal
balances
Pai and Fisher [73]
[72] S-SS Hampel
problem
Pai and Fisher [73]
[74] S-SS Huber and Kong
problem
[75, 76] R-SS Kong Coke-oven-gas purification
Chemical reaction and
[77] R-SS Contaminated Normal
distillation column
[78] S-SS Contaminated Normal Mineral processing plant

*S - simulated data; R - real data; SS - steady state e D - dynamic.
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Table 1: Examples of robust estimators applied in the DR literature - part 2/3

Reference  System* M-Estimators Process(es)
Catalytic reformer, pipe
[79, 80] S/R-SS Contaminated Normal
model and flash
Contaminated
Normal, Cauchy, Fair,  Liebman et al. [82] reactor
[81] S-D
Hampel, Logistic, (CSTR)
Lorentzian e Welsch
Industrial polypropylene
[36] R-D Welsch
reactor
Atmospheric tower,
ethylene separation, air
[83] S-SS Zhang
separation and steam
metering
[37] S/R-SS Hampel Thermal reactor power
Measurement network and
Jin, Cauchy and
[84] S-SS Pai and Fisher [73]
Huber
problem
Zhang, Fair, Hampel Atmospheric distillation
[85] S-SS
and Correntropy tower and steam metering
[86] R-SS Correntropy Air separation
[87] S-D Correntropy Polymerization of styrene
Zhang, Biweight,
Steam metering and Pai
[88] S-SS Welsch and
and Fisher [73] problem
Correntropy
Multi-fuel fired industrial
[89] S/R-SS Welsch
boilers
Polymerizations of methyl
[90] R-D Welsch

methacrylate

*S - simulated data; R - real data; SS - steady state e D - dynamic.
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Table 1: Examples of robust estimators applied in the DR literature - part 3/3

Reference  System*

M-Estimators

Process(es)

[91]

[93]

[94]

[95]

[97]

[38]

[39]

[61]

[98]

S-SS

S-SS

S-SS

S/R-D

S-SS/D

R-D

R-D

S/R-SS

S-SS

Contaminated
Normal, Bell, Huber,
Lorentzian, Hampel,

Welsch, Andrews,
Smith, Jin, Biweight
and Correntropy
Wu
Biweight, Huber,
Hampel, Welsch and

Correntropy

Fair and Hampel

Contaminated
Normal, Cauchy, Fair,
Hampel, Logistic,
Lorentzian and Zhang
(quasi-Weighted)
Fair, Logistic,

Lorentzian and Welsch
Welsch

Fair, Welsch, Cauchy
e Xie
16 robust

M-estimators

Van de Vusse [92] reactor

Crude oil distillation set

Steam metering and heat

exchanger network

Williams and Otto [96]
reactor and reactive

distillation

Collection of benchmark

test problems

Pharmaceutical
manufacturing
Pharmaceutical
manufacturing
Measurement network and
industrial evaporation
Chemical reactors

problems

*S - simulated data; R - real data; SS - steady state e D - dynamic.

26



476

482

483

484

496

497

498

4. The 48 Robust M-Estimators Used in Data Regression Problems

Many M-estimators have been proposed in the robust statistics literature
and some of these have been used in data regression problems to minimize the
negative influence of less frequent spurious values on estimates of variables,
parameters or both together. Table 2 shows the analyzed robust estimators
divided into 3 categories, with the respective reference numbers used in the

present work.

It is important to emphasize that the present work displays the most
complete set of robust estimators described in the literature and that no arti-
cles or books already published in the literature review more than 10 examples
of robust M-estimators. Moreover, in the vast majority of the previously pub-
lished articles, M-estimators are presented only in terms of the function p, or
the function v, although frequently in terms of the weight function w, where
w(§) = ¥(€)/¢. Additionally, presentation of tunable parameters for different
levels of relative efficiency is rare, as parameters are usually tuned to 95% effi-
ciency in respect to the Normal distribution. Moreover, some estimators have
seemingly never been tuned at all and available tuned parameter values are scat-
tered in the literature. The presentation of illustrative plots for the p, 1, and
¢" functions of the M-estimators has also been rare in the literature, making
more difficult the numerical validation of M-estimators and respective tunable

parameters.

Based on the previous remarks, the present review aims to facilitate the
access to the M-estimator families of functions (p, ¥ and v’), respective graphs
and associated tuning parameters. Another objective of the present work is to
motivate the use of some M-estimators that have been reportedly and success-
fully used in few areas of knowledge to solve data regression problems. Thus, we
believe that the present review can facilitate the exchange of knowledge between
the areas of statistics, geodesy, meteorology, engineering, economics, image pro-

cessing, astronomy, among others. Additionally, this article aims to fill this gap
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sos by presenting and discussing the properties and use of 50 different M-Estimators

sos  (WLS, Contaminated Normal and 48 robust estimators).
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Table 2: Analyzed Robust M-Estimators

#- Monotone

#- Soft-redescending

#- Hard-redescending

1- LAV L,
2- Ly — Lo
(Charbonnier)

3- Fair

4- Huber
5- Modified Huber
6- Kong

7- LnCosh
8- Logistic
9- Miiller

10- Zhang

11- Alamgir

12- Bab-Hadiashar

13- Bell

14- Blake-Zisserman
15- Cauchy (Lorentz)

16- Correntropy
17- Danish

18- Geman-McClure

19- GGW (Generalized

Gauss Weight)
20- Insha

21- Jin

22- Kumar

23- Lorentzian

24- Merril-Schweppe
(BDS)

25- Ramsay

26- Sech

27- Welsch

28- Wu

29- Xie

30- Youssef

31- Asad
32- Andrews

33- Biweight
(Tukey-biweight)

34- Collins

35- Hampel

36- Hiperbolic Tangent
37- LQQ (Linear
Quadratic Quadratic)

38- Modified Asad-Qadir I

39- Modified Asad-Qadir II

40- Optimal

41- Qadir

42- Smith

43- Talwar (Huber
type-skipped mean)

44- Uk

45- Yang 1
46- Yang II
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Besides the estimators shown in Table 2, the 47-Barron and 48-GT (Gen-
eralized t-distribuition) estimators, which belong to the category of General
and Adaptive Robust Estimators, are also considered [99, 100]. The prop-
erties of these two adaptive estimators depend on certain tunable parameters
so that the estimator obtains characteristics of monotonous, soft-redescending
or hard-redescending estimators. These estimators are not subject to formal ef-
ficiency tuning, because the variation of the parameters can completely modify
the characteristics of the estimator, instead of the simpler asymptotic adjust-

ment to the variance of the reference distribution.

Tables C.5 and C.6 in Appendix C present the p functions (estimator)
and 9 functions (Influence Function) as functions of the standardized residue £
and their tuning constants, for all estimators mentioned previously. For better

visualization of these functions, the following figures were elaborated:
e Figures 5 to 12 illustrate graphically the families of p, v and v’ functions
of all analyzed M-estimators;

e Figure 13 illustrates the p and v functions of the Barron (General and

Adaptive Loss Function) and GT (Generalized t-distribution) estimators.

Properties of the analyzed monotonous and redescending robust M-estimators

discussed previously and based on Figures 3 and 4 remain valid for all estimators
represented in the present section. A detailed summary of the main character-
istics of each analyzed M-estimator is provided in Table 4. Except for the WLS,
Charbonnier, LAV, Barron and GT M-estimators, all figures were built for Rela-
tive Efficiency of 95% in respect to the Normal distribution, while the respective

tuning constants are presented in Section 5.
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(a) WLS (L2). (b) 0- Contaminated Normal.
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Figure 5: Families of analyzed functions for distinct estimators (p, ¥, ¥’) — part 1/8.
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Figure 6: Family of function (p, ¢, ¥’) — part 2/8.
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(e) 15- Cauchy. (f) 16- Correntropy.

Figure 7: Families of analyzed functions for distinct estimators (p, ¥, ¥’) — part 3/8.
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Figure 8: Families of analyzed functions for distinct estimators (p, ¥, ¥’) — part 4/8.
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Figure 9: Families of analyzed functions for distinct estimators (p, ¥, ¥’) — part 5/8.
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Figure 10: Families of analyzed functions for distinct estimators (p, v, ') — part 6/8.
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Figure 11: Families of analyzed functions for distinct estimators (p, v, ') — part 7/8.
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Figure 12: Families of analyzed functions for distinct estimators (p, v, ') — part 8/8.
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47 - Barron (General and Adaptative Loss Function)
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Figure 13: General and Adaptative Robust Estimators.

39



531

532

533

5. The Tuning Parameters of the M-estimators

Table 3 presents the values of the tuning parameters for the analyzed M-
estimators for a given relative efficiency in respect to the Normal distribution.
The references for these parameters and the introductory reference for each

analyzed M-estimator are also presented.

Table 3: Tuning parameters for Ef; = 95% in respect to the Normal distribution - part 1/5

Reference Reference
# M-Estimators Tuning Parameters
(parameters) (estimator)
ben =10
Contaminated [33](1]; This
0 pon = 023501 [101]
Normal work!?!
pen = 0.264491%
1 LAV (L;) No tuning parameters. E;¢ = 7/2 ~ 64% [21]
2 L, — Ly No tuning parameters. Ey; = 95.75% [25]
3  Fair cp = 1.3998 [7, 58, 33] [51]
4  Huber cHy = 1.345 [7, 58] [11]
5  Modified Huber cprp = 1.2107 [7, 35] [7]
e = 0.2 [102]3]; This
6 Kong [102]
o, = 2.45411] work[4],
7 LnCosh cro =0.83 This work [103]
8  Logistic cr, = 1.205 [58] [104]
9 Miiller Cru = 2.28302 This work [18]
10 Zhang cz =0.814 This work [83]

Err: [1]-95.53%; [2]—95.00%; [3]—74.03%; [4]—95.00%.
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Table 3: Tuning parameters for Ef; = 95% in respect to the Normal distribution - part 2/5

Reference Reference
# M-Estimators Tuning Parameters
(parameters) (estimator)
11 Alamgir cap = 2.37111 This work [105]
12 Bab-Hadiashar ¢y = 1.81206 [106] [106]
13 Bell cpr = 2.1522 This work [107]
Blake-
14 cpz = 0.00075 This work [108]
Zisserman
Poisson
15  Cauchy cc = 2.3849 [7, 33] (1824) (Apud
[109])
16  Correntropy cco = 2.1105 This work [110]
Cpa = 2.76705
17  Danish This work [31]
Dp, = 3.91523
Geman-
18 cam = 3.787376 This work [111]
McClure
agew = 1.38636
19 GGW bcew = 1.50 [112] [112]
CQGGW — 1.06282
20 Insha cr = 3.2296 This work [113]
ay =0.65
21  Jin This work [84]
cy =3.77312
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Table 3: Tuning parameters for Ey; = 95% in respect to the Normal distribution - part 3/5

Reference Reference
# M-Estimators Tuning Parameters
(parameters) (estimator)

ar = 1.3860
22  Kumar brcw = 2.7720 This work [114]
Cry = 4.80284
cr. = 2.60 33](5); This
23 Lorentzian [66]
cr. = 2.678[0] work[6]
Merril-
24 CMS = 1.637 This work [24]
Schweppe
25 Ramsay cr = 0.3569 This work [115]
2  Sech csn = 0.40497 This work [40]
27 Welsch ey = 2.9846 [7, 58] [56]
AWy = 0.5
28 Wu This work [93]
Cwa = 2.521
ex = 17134 61](7); This
29 Xie [61]
cx = 1.959818] work!®!
30  Youssef cy = 2.6006 This work [116]
31 Asad cas = 3.6175 This work [117]
32 Andrews cAn = 1.338 [7, 58] [118]
33 Biweight cp: = 4.6851 [7, 35] [119]

Eyy: [5]94.58%; [6]95.00%; [7]90.97%; [8]—95.00%.
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Table 3: Tuning parameters for Ef; = 95% in respect to the Normal distribution - part 4/5

Reference Reference
#  M-Estimators Tuning Parameters
(parameters) (estimator)

aci; = 1.6515

re; = 4.0

34  Collins This work [120]
gor = 1.5908

D¢y = 3.8948

ag = 1.35

35 Hampel by = 2.70 [33] [118]
cyg = 5.40

A =0.7261

B =0.8234

Hyperbolic k=45
36 This work [121]
Tangent, r=4.0

q = 1.5562

D = 3.9053

b=1.4734

c = 0.9823

s=1.5

37 LQQ [112] [112]
a = 5.4025

D; = —2.5802

Dy = 4.9047

Modified

aaqgr = 3.3094 This work [117]
Asad-Qadir I
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Table 3: Tuning parameters for Ef; = 95% in respect to the Normal distribution - part 5/5

Reference Reference
# M-Estimators Tuning Parameters
(parameters) (estimator)

Modified
39 aaqQrr = 3.1665 This work [117]
Asad-Qadir II
aop = 0.3225
bop = 3.0263
40  Optimal* cop = 8.2006e 4 This work [122]

dop = 5.0349¢ 3

eop = 1.8418¢73

41  Qadir ag = 4.6851 This work [123]

42 Smith ag = 3.6732 This work [57]

43  Talwar ar = 2.7955 [58] [124]

44 Uk ayr = 4.1323 This work [125]
Cyqr = 2.3708

45 Yangl ayqr = 3.5 This work [126]
Dy qr = 3.7026

Cyall — 1.3884
46  Yang II This work [127]
ayqj] = 3.5

Tuning not applied in this case.
47  Barron [99]
Shape parameters in Figure 14

Tuning not applied in this case.
48 GT [100]
Shape parameters in Figure 14

* polynomial approximation.
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Figure 14: Shape parameter of Barron and GT M-estimators.

Looking at Figures 13 and 14, we can understand why these estimators
are classified as General and Adaptive. The Barron estimator can take the
shape of 5 different estimators, ranging from the non-robust shape of the WLS
to the soft-redescending Welsch, through the monotone Charbonnier (L1 — Lo).
The GT estimator can be adapted into 3 different estimators: LAV, WLS, and

Cauchy.

As noted in Table 3, many of the M-estimators have two or more tuning
parameters, so it is necessary to know the relationship among them for appro-
priate tuning. It is important to remember that the desired properties presented
by the p, v and v’ functions are fundamental for correct tuning. An estimator
that is not well aligned with the desired properties may be tuned incorrectly, so
that the desired relationship among some of the parameters must be known and
kept constant for correct tuning. The desired properties of the functions that
characterize the analyzed M-estimators, such as the Gross-Error Sensitivity ()
and the Rejection Point (r,) (Figure 4), are fundamental for definition of the
geometric properties of the considered function and calculation of its Relative

Efficiency. Therefore, these properties may depend on one or more parameters,
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particularly in the case of hard-redescending M-estimators. In the present work,
the Maple software version 15 was used for tuning the estimators. An illustrative
example of the tuning procedure is detailed in Appendix A (analytic procedure
for LAV estimator) and Appendix B (symbolic algebraic procedure), illustrat-
ing the tuning of the Fair, Welsch, and Hampel estimators. For M-estimators

with two or more parameters, the tuning was performed according to:

e Normal Contaminated: The constant boy represents the contamination
of the variance by spurious values. The poy constant represents the prob-
ability of contaminated distribution. They have no fixed relationship with
each other. Therefore, the estimator can be tuned by fixing one of the

constants, in the case of this work the parameter bony = 10 was fixed.

e Danish: The Dp, constant is an auxiliary constant, and depends on the
tuning constant cp,. The estimators that comprise two or more functions
must be adjusted in order to remove any discontinuity, according to the
desired properties. For that, it is necessary to add auxiliary constants to
correct, these discontinuities. For this estimator, the auxiliary constant

follows the following relationship: Dp, = p1(cpa) — p2(cpa)-

e GGW: This estimator has 3 tuning parameters, but no definition has been
found for the relationships among these parameters. Thus, 2 parameters
were selected for tuning. The cqaw parameter is the parameter that limits
two parts of the characteristic estimator functions and was manipulated
to keep the shape of the function approximately the same. The parameter
bcew = 1.5 is fixed and the parameter aggw is used for tuning. It is
important to remember that this estimator does not present an analytical
integral for the second part of the Influence Function (¢2). The graph of

the p function of this estimator was built numerically.

e Jin: The parameter a; was fixed at ay = 0.65 as recommended by the
authors of the original work. Therefore, the parameter c; was used to

tune the estimator.
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e Kumar: This estimator presents 3 parameters and 3 parts of functions.

One of them is the auxiliary parameter to adjust the desired properties, the
parameter Dy, = p2(bxw)—p3(biw), which is a function of the parameters
axqy and by, The ag, parameter is related to the by, parameter in order
to keep the geometrical properties of the function, defined in the present

work in the form ax,, = bx., /2.

Wu: This estimator presents 2 tuning parameters, the parameters ay,,
and cyy. 0 < aw, < 1 according to the reference work. Therefore,

aw, = 0.5 was set and the parameter cy,, was used for tuning.

Collins: This estimator presents 4 parameters and 3 parts of functions.
The D¢, parameter is the auxiliary parameter, with Do, = p1(ger) —
p2(qci)- The gy parameter represents the gross-error sensitivity, in addi-
tion to adjusting the continuity of the estimator. The calculation of this
parameter constitutes an intermediate step within the tuning procedure,
where g¢; is the positive root of the equation (19 — 1)1 = 0), ¥; being the
it" part of influence function. The r¢; parameter (which represents the
Rejection Point (r,) of the estimator) must follow the geometric propor-
tionality, varying according to the Relative Efficiency and fixed for tuning.

Thus, for this work the tuning parameter was ac;-

Hampel: This estimator presents 3 parameters and 4 parts of functions.
The 3 parameters (ap, by, c) have a geometric relationship widely used
in the literature, namely: cg = 4ay and by = 2ay. The parameters must
follow the relation apy < by < cy to satisfy the geometric proportional-
ity, therefore the relation most used in the literature and in this work is

adequate. Thus, for this work the tuning parameter used was ap.

Hyperbolic Tangent: This estimator presents 6 parameters and 3 parts
of functions. The D parameter is the auxiliary parameter, with D =
p1(q) — p2(q). The g parameter represents the gross-error sensitivity, in

addition to adjusting the continuity of the estimator. The calculation of
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this parameter constitutes an intermediate step within the tuning proce-
dure, where ¢ is the positive root of the equation (12 — 1)1 = 0), ¥; being
the i*" part of influence function. The parameter r (which represents the
point of rejection of the estimator) must follow the geometric proportional-
ity, varying according to the Relative Efficiency and fixed for a particular
tuning. However, parameter r is related to parameter k, where r < k.
Parameters A and B must obey the inequalities 0 < A < B < 1. Thus,
fixing k and B, and respecting the proposed relationships, only parameter

A is left for tuning.

LQQ: This estimator has 6 parameters and 4 parts of functions. The 3

auxiliary parameters are a, D and Do, being:

bs —2b— 2c
a=—

17
T3 (17)
—_p3 g — 2 _ _ 2 _ 3 3
Dlz( b% + (—a — 3¢)b* — 3c(a + )b — 3ac? — ¢*)s + (¢ + b) (18)
6a

R 1, 1, 1, 1,
Dy = 3078 2abs+ac+bc 6b 8+2c +3a +ab+2b (19)

The parameter s is fixed at s = 1.5, where the geometric relationship
of the parameter is s = 1 — inf(¢)’(€)). Parameter ¢ follows geometric
proportionality, varying according to Relative Efficiency, as it is associated

with sensitivity to gross error. Therefore, the tuning parameter is b.

Optimal: This estimator has 5 parameters and 3 parts of function. The
5 parameters are the parameters of the polynomial interpolation of the
original estimator, because the analytical function of the estimator was
not found. The 5 parameters must follow the relationships that suit the
desired properties of the characteristic functions of the M-estimator, such
as continuity. This estimator can be tuned iteratively. Initially, co, and
dop are estimated at co, = 2e~* and do, = 2¢73. The ap, and bo,
parameters depend on the other parameters through the following rela-

tionships:

1. app is the smallest positive root of the equation (2 — 1 = 0), ¥;
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being the i*" part of influence function;

2. b, is the positive root of the equation (12 = 0), v; being the 7"

part of influence function.

Thus, the parameters co, and dp, must be readjusted, because they de-

pend on app and bo,. The adjustments follow the relation:

1 Cop = 7a?3peopf5aépdop.
) p —3a? ’
Op

2 d _ bépeop-‘rb%pcop—bop
. dop 5, .
P

Thus, the only possible parameter for tuning is the ep, parameter.

Yang I: This estimator presents 3 parameters and 3 parts of functions.
The Dy ,; parameter is the auxiliary parameter, with Dy.;r = p1(cyar) —
p2(cyar). The parameter ay,; (which represents the point of rejection of
the estimator) must follow the geometric proportionality, varying accord-
ing to the Relative Efficiency and fixed for a tuning. Thus, for this work

the tuning parameter used was cyqz-

Yang II: This estimator presents 2 parameters and 3 parts of functions.
The parameter ay,sr; (which represents the point of rejection of the es-
timator) must follow the geometric proportionality, varying according to
the Relative Efficiency and fixed for a tuning. Thus, for this work the

tuning parameter used was cy,7.

Additional information regarding the tuning constants for each estimator

can be found in the respective original works, as shown in Table 3. Table D.7
in Appendix D shows the tunings for the Relative Efficiencies of 90, 98 and
99%, in respect to the Normal distribution. Most of these tunings are proposed
here for the first time, especially for the 98 and 99% efficiencies. All parameters
presented in Table D.7 were tuned in the present work, even when they were

available in the literature, to assure the consistency of the reported data.

49



660

661

662

669

670

671

683

684

685

688

689

It can be seen in Figure 15 that the p functions (objective function) tend
to become more convex when the relative efficiency increases for the estimators:
(i) Contaminated Normal (Figure 15a) - quasi-robust; (ii) Fair (Figure 15b) -
monotonous; (iii) Welsch (Figure 15c) - soft-redescending; and (iv) Smith (Fig-
ure 15d) - hard-redescending. This is because these estimators were tuned in
respect to the Normal distribution, which is strictly convex. Notably, the Con-
taminated Normal (quasi-robust) estimator is more convex at the 99% efficiency
level than at the 90% efficiency level (with £ = 3), as its structure is based on
the Normal distribution. It can also be observed that the robustness decreases
when the relative efficiency increases, as indicated by the v functions (influence
function). Again, this is because these estimators were tuned in respect to the
Normal distribution (which is not robust). This is particularly evident in the
case of the Smith estimator (hard-redescendig and non-convex), as the rejection
point (r,) increases at high efficiency levels; that is, it takes longer (in terms
of the magnitude of the standard deviation) to remove the effect of a spurious
value (less robust) in this case. Otherwise, the rejection point decreases at low
efficiency levels; that is, the estimator descends steeply to nullify the effect of a
spurious value, so that the estimator becomes more robust and less similar to
the Normal distribution. For example, selecting a spurious value of magnitude
& = 4, this estimator nullifies the negative effect on the estimates for the levels
of 90-95% of relative efficiency, which does not occur for the 98-99% efficiency

levels.

Therefore, as previously shown in Table 1 (which presents 37 M-estimator
applications in the chemical engineering field) and based on the results reported
in these works, it becomes possible to say that soft-redescending M-estimators
described by exponential terms (without “if” clause) have received more at-
tention from researchers so far. Besides, as reported by those authors, these
estimators have presented the best overall performances in comparative studies
(Welsch - Prata et al. [81]; Correntropy - Chen et al. [85]; Correntropy/Bi-
weight - Llanos et al. [88, 94]; Welsch/Correntropy/Bell - da Cunha et al. [91];
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Different relative efficiencies for the Contaminated Normal estimator Different relative efficiencies for the Fair estimator
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M-Estimator - p(&)

100 <15 =50 25 00 25 50 5 100 100 <15 =50 25 00 25 50 5 100

— Er=90%
— Er=95%
— Er=98%
— Er=99%

— Er=90%
— Er=95%
— Er=98%
— Er=99%

Influence Function - W(&§)
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£ - Standard Error £ - Standard Error

(a) Contaminated Normal. (b) Fair.

Different relative efficiencies for the Welsch estimator Different relative efficiencies for the Smith estimator
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(c) Welsch. (d) Smith.

Figure 15: Characteristic functions of different estimators for distinct relative efficiency levels.

Xie/Welsch - Xie et al. [61]). Additionally, these estimators also performed well
when the data sets were contaminated with random errors (at 95% level of ef-
ficiency in respect to the Normal distribution). As shown in Table 4 (which
presents a summary of the properties and characteristics of the M-estimators
presented in this work), the use of these estimators is also attractive because

the respective IF’s () are continuous and redescending, nullifying the negative
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effects of spurious values over the estimates. Besides, the derivatives of the IF’s
(¢") are also continuous in these cases and do not require the use of smoothing
functions when deterministic optimizations are carried out [60, 72]. In addition,
these estimators depend on a single tuning parameter, which can be useful for
actual real time applications, when it is desired to adjust the tuning constant
appropriately to data sets that may contain gross error frequencies that vary
with the operation conditions [36, 37]. However, although many redescending
robust M-estimators are available and have been used so far, characterization of
relative advantages through detailed comparative studies involving benchmark-
ing problems (particularly when nonlinear constraints and dynamic problems
are considered) have not been developed yet. This indicates that special atten-
tion must be given to the redescending M-estimators presented in the present
work and to the main features that may encourage the development of new
ones in the near future (based on the desired properties that are revised and

discussed here).
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Table 4: Summary of properties and characteristics of analyzed robust M-estimators

Monotonous

Soft-redescending

Hard-redescending

Without “if” clause With “if” clause

Without “if” clause With “if” clause

Always with “if” clause

#11, 13, 14, 15, 16,
#12,17, 19, 21, 22,

Estimator (#) #1,2,3,6,7,8, 10 #4,5,9 18, 20, 23, 25, 26, #31 - 46
24, 28, 30
27, 29
pseudo-convex (except #19 does not
Function (p) Convex exist p form; it was built from v quasi-convex

function)

IF (¢) - gross
errors influence

Rejection Point

moderately increases and asymptote to

a constant value (except #1)

asymptote to zero

is exactly zero

Yes (exactly defined by the

No Yes (can be approximated)
(rp) in ¢ last parameter)
1 discontinuous
#1 #9 Continuous #17, 28, 30 #43, 46
(Figures 5 to 12)
)/ discontinuous #1217, 21, 22, 24, #32, 34, 35, 36, 42, 43, 45,
#1 #4,9 Continuous
(Figures 5 to 12) 28, 30 46
One, two (#46), three
Just one, Except One, two (#17, 21,
Tuning parameters Just one Just one (#35), four (#34),
#1,2 28), three (#22)
five(#40), six(#36, 37)
Easy, Moderate Easy, Moderate (#43, 35,
Easy, Moderate
Difficulty of tuning Easy Easy /Difficult (#19) (#17, 21, 28, 30), 46), Difficult (#34), Hard

(#9)

Difficult (#22)

(#40, 36, 37)
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6. Conclusions

Although robust M-estimators have been applied in many fields of knowl-
edge, including the fields of pure and applied statistics, and outperform the
classical WLS estimator, robust regression methods have not been widely used

yet. Several reasons may possibly help to understand this point:

e Robust estimation is computationally more intense than classical method
[59]; however, due to the increasing computation capacity this possible

reason is becoming less pertinent;

e For many robust estimators, especially those classified as redescending,
there is a need for use of global optimization methods, as some of these
estimators are pseudo-convex or quasi-convex (both generally called “non-

convex” in literature) [54, 3, 36];

e The vast majority of popular statistical computational packages have not

yet introduced robust methods [128];

e The opinion of many statisticians and researchers that classical statistical

methods are robust enough (although they are not).

Most of the present review was devoted to presentation and use of M-
estimators, because even though some applications of these estimators are fo-
cused specifically on robust statistics, electrical /electronic engineering, and sig-
nal processing, other areas of knowledge have also developed, studied and found
use for M-estimators, particularly for solution of regression problems in the
field of chemical engineering. For this reason, the present review presents for
the first time a compilation of 50 (48 robust) estimators, with the respective
characteristic functions (the p function, the ¢ function and the ¢’ function) and
tunable parameters for efficiency levels of 90%, 95%, 98% and 99% in respect
to the normal distribution. Importantly, many of these estimators had never

been presented previously in graphical form, making more difficult the correct
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implementation and validation of the estimators. Besides, many of the analyzed
estimators had been used few times (sometimes a single time), showing the im-
portance of tuning and introducing them to the scientific communities. As a
whole, this paper presents a collection of robust M-estimators that are spread
across several areas of science that study data regression problems. Thus, the
present work fills a gap and allows the knowledge exchange among these di-
verse scientific communities, providing a a large and well-documented number
of case studies, results, and conclusions about the use of robust M-estimators
are presented. Finally, it should be noted through Table 1, that the Contam-
inated Normal (quasi-robust), Welsch, Hampel, Fair, Lorentzian, Correntropy,
and Cauchy M-estimators were the most used for regression analysis in chem-
ical engineering problems, showing that the preference in this area represents
a reduced set in the universe of M-estimators, such as the 49 M-estimators

(Contaminated Normal + 48 robust estimators) presented in this work.
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2 Appendix A. Relative Efficiency of LAV Estimator

753 To illustrate the calculation of Relative Efficiency (Eff), the M-LAV esti-
72 mator is selected because it does not contain any tuning constant. This estima-
755 tor has an efficiency equal to 2/7, approximately equal to 64% (Huber, 1981)

76 in respect to the Normal distribution. Based on the following settings:

1 1
_ 2
fNormal - g\/ﬂexp( 25 ) (A]-)
1 1

fJ/Vm’mal = _gﬁexp(_EEQ) (Az)

dp(¢§) d 1
wNormal (E) - /C)ZT - dif(§§2) :f (AS)
Yrav(§) = sgn(§) (A.4)

77z and using Equations (14) and (16), it is possible to calculate the Efficiency of
7ss  the LAV M-estimator in respect to to the Normal distribution, as presented in

70 Equation (A.5) through (A.8).

Vf [1/)Normal ) fNormal]
VIvrav, fNormall

Es¢l, floav = (A.5)
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+oo
7‘[ /w]z\/ormal (g)fNormal (f)d&

2
+oo
[_ _f wNonal (g)f]/\lormal (§)d£‘|
Egsl, floav = foo (A.6)
_f V7 av () fNormal (§)dE

2
[jf wLAV@)f;Wmal(f)da}

1 +o00 ) 1 ) p
oV2r ! 3 eXp(_§§ )dg
1 400 1 :
(—7=)? | | €2exp(—5€2)d¢
oV 2w 0 2
Eff[waf}LAV - (A7)
1 9 +oo 1 ) p
N A
2
1 2 2 teo 1 2 d
(0\/%) sgn2(&) of §exp(—5 Ydé
V2r
% 1
Eff[zﬁﬁLAV: : Z?: ! 1 :i:z (A8)
| Vor  var EYE ow
2 2
1]

It is important to observe that this is the basis for calculation of tuning
constants of all estimators. The relative efficiency (90, 95, 98 or 99%) and
the reference distribution (usually Normal distribution) are fixed. Numerical

methods can be used to solve the resulting equation.
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7 Appendix B. Example of Tuning Procedure in Maple

¥ Fair
¥ Tuning

| > restart
> Tuning =proc( cF )
local N, 1. 12, Vf. wF, V. Eff:

e " 2-f0 W
Wi=E: fi= S i 2= —— fi Vf=
IEY dg +® 2
o [2J w-&-fd&]
0
o _CFE
it
2 [ wz-fdﬁ]
il 0+m 2
=2 wfﬁd&”
0
E_ﬂ'=={{::

| return Eff: end proc:
| > #Digits=30:
| > f= simplify(evalf(R(Tuning(cF) ) ). 'assume = positive') :
> cF = fsolve( f— 0.95,¢F,0.4)
cF :=1.399776831

->- Tuning(cF)

0.9500000000

Figure B.16: Tuning procedure for the Fair estimator.
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V¥ Welsch
¥ Tuning

| > restart
> Tuning =proc(clW)
local yiV, 1. 12, Vi . V, Eff:

2 +w
I
W=@f=e = —f V=
J2 dg + 2
' [2J w-&-fda]
0
e 2
= E..e_[ﬁJ
2| [ w’-fd&]
V = evalf 0+m 5
=2 . d
L v E]]
Eff= —Vi’i:

return Eff: end proc:
|> #Digits:=30:
| > f= simplify(evalf( Tuning(cW) ), ‘assume = real') :

> cW = fsolve( f— 095, cW,0..5)
clW:=2984637176

-> Tuning(cW)
0.9500000000

Figure B.17: Tuning procedure for the Welsch estimator.
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¥ Hampel
¥ Tuning

> restart
> Tuning =proc(aH, bH, cH)
local Y. £, 2. V1, y. V, Eff:
2 i
i z-j v’ e
Bl & d 0

Wiskife =t hy

J2r dg [erm

2 .
W—@ufd«i]

yi= pfecarue[w <aH. & aH < |¢| and [¢] < bH, aH-signum(E). bH < || and [E] < cH,

aH [C‘q—_@—]-signum(g). cH < [ o] ;

cH = bH

V := evalf e 3
=3 fd
)
Eff= —lg—r:

return Eff: end proc:
> #Digits:=30:
|> fi= simplify(evalf(R(Tuning(aH. 2-aH. 4-aH) ) ). 'assume = real') :
> aH = fsolve(f— 0.90,aH, 1..3)
aH =1.105233041

-> Tuming(aH, 2-aH. 4-aH)

0.9000000009

Figure B.18: Tuning procedure for the Hampel estimator.
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Appendix C. M-estimators functions - p and ¥

Table C.5: M-Estimators: p(§) - part 1/5

# p(§) Range
1 €] €] < o0
) 2( 1+522—1> €] = o0
3  [5-m(1+ )] cl=e
2
4 % |§| S CHu
2
CHu|§| _ CHTu |§| > CHu
. C?WH {1 — COS (céz{)} e gCMH
emmlél+ e (1-3) 61> Searn
2
] - €] < o0
. In(cosh(ez0€)) €] < o0
3 ¢ In [cosh (é)] €] = o
2
9 e 1€l < e
01v12|5| €] > e
52
10 2%czlE] d=e
4c%, [H'B CXP<_ C521421>:| 2¢%,
11 A €] < o0
3[1+exp<* L%” ]
52
e |§] < cBH
12
G [0 (L) + 4] <l > com
y =2
; s 1= (1455) € < o0
" log e | ] < oo
15 Fuw(i+5) e
C




Table C.5: M-Estimators: p(§) - part 2/5

# p(€) Range
2
16 1o (=55 €] < oo
2
% |§| < CDa
17
. _ 2
,cga eXp(c,:fu)JrDDa €] > ¢pa
2
18 C2GIVI+£2 |£| S o0
*There is no analytical integral of the influence
19
function
20 % {arctan (%) Cﬁ?f;} €] < o0
2 2 3
F1-(-wg)] <
21
2,
s [3(1-as)’n (£) + a3 — 3a; + 3] €] > e
2
2
22 axul§] — “5* arcy < [€] < biy
2
7aKuébKu exp (1 - %) + DKu |£| > bKu
23 ] &
2 [0.9]
(a5 -
2
5 €] < cums
24
3/2
23 5V/1E] — 155 €] > ems
25 & (1= (1+ crlg]) exp (—erlg))] €] < o0
26 1 —sech(csn€) €] < o0
27 Gy [1—exp (—%—2)} €| < oo
"W
2
28 e f
a"‘ﬁ/"u, W _ 1 + C%/Vu ‘E' >
In(aww) In(awq) 2 CWu
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Table C.5: M-Estimators: p(§) - part 3/5

7 p(§) Range
1— exp< %)
29 e €] < o0
ex £
vron( -7 )
& €] < ey
30 )
(et + [% —m (¢ +1)] 6] > ev
31 45(, (368 100?4554 + 1561845) |§| S CAs
2 €] > cas
A {1 — cos (ci)} |€] < Tcan
32
20‘24n ‘6' > TCAn
chi {1—(1—52]:)} €] < can
33 o
Cgl |§‘ > CAn
2
% €] < qcu
34 —2 {log [cosh (2§ ([¢] —rcu))] } + dex qor < €| < rau
de €] > re
2
% €l < ap
ap|€| — =4 ag < |§| <bu
35 a? apg(cag—bmu) cp—|€| 2
aHbH_QH"‘HI;H{l_(cZ—bH) ] by < |€] < ey
argbr — % 4 et €l > ex
2
5 €l < q
1/2
36 —%{log [cosh((kzjl)mB(|§|—T))}}+D g<lé|<r
D €] >r
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Table C.5: M-Estimators: p(§) - part 4/5

# p(&) Range
I €l <e
2
a5 [36€% + 5 (¢ — 3c2[€| + 3¢€% — [€]3)] c<[fl<c+b
e {(s=De> =3(s = 1) (s2) € +
37 + [(3b? + (3a + 6¢) b + 6ac + 3¢?) s + c+b < [E] < s
~3(c+b)*] ]} + Dy
D2 ‘f' > 82
where:so =a+b+ ¢
& 12 6 (6 12
38 56a1%,, (14aAQI —TayorE" +2€ ) €] < aagr
9, 2
e 1] > aaqr
2
30 1805}46(211 (45041, — 18afigr,8° +5€'°) €| < aaqrr
8 2
g 1€l > aaqrr
2
5 €] < aoy
4 6 8
40 i a0y < [¢] < bo,
the  conby | oy  cork, 1> boy
; sy 60337+ 3 i< o
2
o €] > cq
2 2\ 2
045{1_ 1_5’;)} € <es
42 ,
g €] > es
2
5 €l <er
43 X
F €] > er
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Table C.5: M-Estimators: p(§) - part 5/5

# p(&) Range
3 . /4 1o 6 ¢?
A4 o Sm (5) |:10c§,k - 3¢, + 7:| |€‘ < cuk
%sin (%) ety €] > cur
2
% |£| < Cyal
cyai(ayar—|€])°
45 ~Blevar—avan)? + Dyar cyar < €] < ayar
Dyr 1€l > ayar
2
5 €| < evarr
2
46 cyarrlé] + L — cyarrleyarrl cyarr < €] < ayarr
2
cyarrlayarr| + 2L — eyarrleyaril €] > ayarr
(&), ,)
|2—aBa] Ba
47 an (lZBIIBal + 1) -1 |§‘ < o0
PGT
48 I (1450 (gar + 5L ) €] < o0
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Table C.6: Influence Function:

¥(€) - part 1/5

# ¥ () Range
1 sign(§) €] < o0
£
2 1€ €] < o0
3 c;fjj&l €] < o0
4 f |€| S CHu
CHu 81gn(§) |€| > CHu
5 CMHSin<C]\§H) |€‘ S gCMH
e sign(§) €l > Sevn
E(l€l+2ck)
7 tanh(cpo€) €] < o0
8 cr, tanh (%) €] < o0
. 3 €] < em
e si2gn(§) 1€l > em
§(4+cz|€l)
10 Ctesle) €] < oo
ex e
11 166[ P( cil>:|4 ‘£| < 00
xp (-5 -
e (-]
b 3 €| < cpm
(32
. &l > cr
5 \ -3
13 §(1+5§26) €] < oo
2§exp(—£2)
14 [exp(—€2)+cpz] In(10) §l < o0
£
15 T €] < o0
e




Table C.6: Influence Function: ¢ (§) - part 2/5

# ¥ () Range
2
10 wm e (-af) el < e
§ ‘£| S CDa
17 ,
gexp (55) €] > ¢pa
26t
b (B e <= o
3 €] < caew
19 (¢l=caaw)cew
§exp [*W} 1€l > caaw
e) 72
20 e(1+%) €] < o0
e
ajf(lfa‘]?) ‘£|§CJ
21 ) "
CJ'GJ(E—GJ) B,
22 ARy Slgl’l(f) ARy < ‘£| S bKu
2
ut oxp (1 - 1,%7) €] > brcu
2 : 2 <
; g <o
3 €] < ems
24 3/2 .
ign(&
Mlz() €] > curs
25 §exp (—crl¢]) €] < oo
, sinh(csp€)
26 ci:)ssh(cs;cész ‘§| <0
2
27 §exp (—fTW> €] < o0
5 |€| S CWu
28 (€l—eww)
sign(§)ayy, " €] > cw
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Table C.6: Influence Function: ¢ (§) - part 3/5

7 P (§) Range
exp( -4
29 el £) € < 00
cg( [1+exp 7%>:| -
X
30 5 |§| <cy
2 €] > ¢
€241 Y
N2
2(1-4) €] < cas
31 as
0 ‘£| > CAs
CAn SIn (Cfm) €] < mecan
32
0 |£| > MCAn
N
5(1—?5_) €] < ¢y
33 ‘
0 €| > epi
13 1€l < qci
34 acy tanh [25L (req — [€])] sign(€) qc1 < [§] <o
0 €] > rea
13 €] <anm
ap sign(&) ag < |{| < by
35
aurlen D) ion (¢) bu < [€] < cn
0 €] > cn
3 €] <gq
36 { [AGk— 1" tanh | S50 (r — g sien(©) g<lél<r
0 €] > r
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Table C.6: Influence Function: ¢ (§) - part 4/5

7 P (§) Range
€l <e
¢ c<||<c+b
sign(¢) |[€] - 3 (1g] - o]
i _ bs
37 sign(¢) [c +b— % + b <E] < o
+C2D (1€~ b— ¢~ alle] - b~ o))
0
>
where:ss =a+b+c¢ €] > 52
2
S04 el <a
2 a$ < aaqQr

38 AQI

0 1€l > aaqr
(1)

39 2 (1 aiQn) €] < aaorr
0 €] > aaqrr
£ |£| < aOop

40 € — cop® + dopE® — e0pt” aop < €] < bop
0 |§| > bOp

2\ 2

41 1%(1_57@) €] < cq

0 €] > o
2
e(1-5) el < s

42 s
0 €] > s

43 ¢ €l < er

0 1€l > cr
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Table C.6: Influence Function: ¢ (§) - part 5/5

7 ¥ () Range
2 2
3 ¢4 . 2 ¢t
" p(1-g;) s { (1-%) } €] < eun
0 €] > cu
2
% €] < cvar
ceyarlayar—€D2
43 E|f|‘2a;(al};clytjf)lg Cyar < |§‘ < ayqar
0 |§| > Qyal
3 €] < evarr
10 CYTTI\I& eyarr < €| < ayarr
0 €| > avarr
CoM
£ °Ba
47 5 [2Basa +1 €] < o0
. +1 PaT —1 gjo
48 (pcT qGZGT)J‘riWGT sign(€) |§‘ <o
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Appendix D. Tuning parameters for Efy = 90, 98, and 99%

Table D.7: Tuning parameters for E;; = 90, 98 and 99% - part 1/4

Tuning
# M-Estimators 90% 98% 99%
Parameters

Contaminated ben 10 10 10
0

Normal PON 0.514 0.09647 0.0441
3 Fair CF 0.6351 3.0421 4.958
4 Huber CHu 0.9818 1.7459 2.0102
5 Modified Huber cy g 0.8590 1.6543 2.0062
6 Kong Ck 1.221 4.998 7.915
7 LnCosh cLo 1.2778 0.5475 0.423
8 Logistic cr, 0.7826 1.8265 2.364
9 Miiller CMu 1.9127 2.6861 2.951
10 Zhang cz 1.638 0.4002 0.252
11  Alamgir cal 2.031 2.819 3.165
12 Bab-Hadiashar CBH 1.5139 2.1586 2.3948
13 Bell CBI 1.6703 2.8928 3.5533

Blake- -
14 cBZ 3.9¢73 9.3¢7° 2.0e5

Zisserman
15 Cauchy cc 1.7249 3.3962 4.2904
16  Correntropy CCo 1.6851 2.7651 3.35219

CDha 2.4583 3.1180 3.3544
17 Danish
Dpg 3.1268 4.93 5.6845
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Table D.7: Tuning parameters for Ef; = 90, 98 and 99% - part 2/4

Tuning
#  M-Estimators 90% 98% 99%
Parameters
Geman-
18 cam 2.8937 5.1597 6.3809
McClure
acaw 1.0283 1.9523 2.3777
19 GGW baow 1.5 1.5 1.5
caow 0.8709 1.3 1.5
20 Insha cr 2.7331 3.8834 4.3882
ay 0.65 0.65 0.65
21  Jin
cy 3.11 4.7735 5.677
AKu 1.1156 1.7521 2.0115
22  Kumar bru 2.2311 3.5042 4.0230
Dy 3.1111 7.6745 10.1154
23  Lorentzian CL 2.0462 3.6485 4.5120
Merril-
24 CcMS 1.3209 1.9999 2.2452
Schweppe
25 Ramsay CR 0.5266 0.2189 0.1527
26 Sech Csh 0.5271 0.2985 0.2418
27  Welsch cw 2.3831 3.9104 4.7407
AW 0.5 0.5 0.5
28 Wu
CWu 2.1320 2.9261 3.1885
29 Xie cx 1.6706 2.3409 2.6359
30  Youssef cy 2.1966 3.0050 3.2637
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Table D.7: Tuning parameters for Ef; = 90, 98 and 99% - part 3/4

Tuning
#  M-Estimators 90% 98% 99%
Parameters
31 Asad CAs 3.1576 4.2103 4.6664
32  Andrews CAn 1.1117 1.6930 2.0170
33 Biweight CBi 3.8827 5.9207 7.0414
acy 1.5112 1.9016 2.1827
rol 3.5 4.5 5.0
34 Collins
qct 1.3913 1.8759 2.1736
D¢y 2.8493 5.3769 7.1493
ag 1.1052 1.7515 2.0114
35 Hampel br 2.2105 3.5030 4.0228
cy 4.4209 7.00609 8.0456
0.4174 0.8038 0.9173
B 0.70 0.90 0.95
Hyperbolic k 4.0 5.0 5.5
¥ Tangent r 4.0 5.0 5.5
q 1.1091 1.7874 2.0290
D 3.0285 6.12261 7.7731
b 1.2314 1.8262 1.9945
c 0.8 1.2 1.4
S 1.5 1.5 1.5
37 LQQ
a 4.4314 6.6262 7.5945
Dy —1.7555 —3.9058 —4.9878
Do 3.3206 7.4040 9.5731
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Table D.7: Tuning parameters for Ef; = 90, 98 and 99% - part 4/4

Tuning
#  M-Estimators 90% 98% 99%
Parameters
Modified
38 aAQr 2.9260 3.7751 4.1102
Asad-Qadir I
Modified
39 aAQIT 2.8134 3.5855 3.8791
Asad-Qadir II
aop 0.3279 0.3211 0.3206
bop 2.7024 3.4216 3.7025
40  Optimal cop 8.le ™4 4.9¢74 3.3e—4
dop 5.0e3 3.0e73 2.0e73
eop 3.2e73 8.8¢73 5.3e73
41  Qadir agQ 3.8827 5.9207 7.0414
42  Smith as 3.1316 4.4864 5.2317
43  Talwar ar 2.5003 3.1365 3.3682
44 Uk ayk 3.5890 4.8374 5.3812
Cyal 2.1622 2.6646 2.8260
45 Yangl ayal 3.0 4.0 4.5
Dyqr 2.9414 4.7362 5.5699
Cyall 1.1018 1.7619 2.0140
46  Yang II
ayall 3.0 4.0 4.5
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