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O setor industrial consome grande quantidade de dgua, sendo esta um dos itens
fundamentais em muitos processos industriais, além disso, é um dos principais res-
ponsaveis pela poluicao dos corpos hidricos. A solucao desses problemas passa pelo
gerenciamento adequado dos recursos hidricos industriais e pela aplicacao de ferra-
mentas para retso de dguas (integragdo massica), porém, nem sempre o uso de tais
técnicas sao possiveis devido a falta ou baixa qualidade de informacao do circuito de
uso de agua. Nesse contexto, o objetivo deste trabalho é a selecao de indices para
acompanhamento do sistema de medigao de 4guas em plantas industriais em estado
estacionario, assim como, o desenvolvimento de uma metodologia que, baseado nos
indices selecionados, e, atuando em conjunto com modelos empiricos multivariaveis,
seja capaz de indicar possiveis falhas dos sensores e detectar vazamentos em equipa-

mentos. Para cumprir tais objetivos, inicialmente foram selecionados 16 casos teste

vil



para uma validagao rigorosa do método proposto. Em seguida, foram escolhidos in-
dices para caracterizar a qualidade dos balangos de massa. Os indices de qualidade
selecionados foram as estatisticas de testes para deteccao de erros grosseiros: Teste
Global, Teste Nodal e Teste de Medida. O modelo empirico, que tem como obje-
tivo final determinar a posicao e magnitude dos erros grosseiros a partir dos indices
de qualidade, foi gerado a partir do método de regressao em espaco reduzido de
minimos quadrados parciais de ordem quadratica (PLS quadratico ou QPLS). Em
seguida, procedeu-se com o ajuste dos parametros e validagao dos modelos para cada
problema teste, tanto para falhas em medidores de vazao quanto para vazamentos,
em suas formas individuais ou combinadas. Os resultados do método proposto para
deteccao de erros grosseiros tinicos foram comparados com os métodos de Razao de
Verosimilhanga Generalizada (GLR para erros em mediges e vazamento) e Teste
Nodal (NT) usando a abordagem classica de Monte Carlo para avaliagdo de mé-
todos de deteccao de erros grosseiros nos 16 problemas testes. Para avaliacao dos
resultados do método proposto para erros multiplos, o método proposto foi aplicado
a um exemplo de literatura e comparado com 3 métodos: estimacao simultanea de
erros grosseiros, SEGE, com o método de estimacao nao-tendenciosa, UBET, e com
o método GLR. Para erros grosseiros tnicos, no conjunto de testes onde foi apli-
cado, o método proposto apresentou resultados superiores em relacao ao método
GLR para erros grosseiros em medicoes e apresentou resultados equivalentes para
vazamentos (tanto para o GLR quanto para o NT). Para deteccao de erros multiplos,
no respectivo conjunto de dados, o método proposto também apresentou resultados
superiores para detecgao de erros grosseiros miiltiplos envolvendo erros em medicoes

e combinacao de erros em medicoes e vazamentos.
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The industry uses high amount of water in the production processes since this
raw material is an essential item in several industrial processes. Beyond, they are
also responsible for the pollution of water. These problems can handled by the
appropriate use of water management tools and by the application of water recla-
mation tools. However, the use of these tools cannot be applied in any industrial
case, due to the lack of information regarding the water material balance. In this
context, the goal of this work is to select index to evaluate the monitoring system
of water use circuit in process industry in steady-state. Beyond, this work aims to
develop methods that, based on the selected index and acting together with multi-
variate empirical models, can detect the possibility of measurement sensor failures
and equipment leaking. To reach these goals, initially, it was selected 16 benchmark
test cases for rigorous validation of the method. Then, some index were selected

that could represent the quality of the flowsheet mass balance. The selected index
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were the statistics of the Global Test, Nodal Test and Measurement test, then, the
empirical model selection were carried out. The goal of the empirical model is to find
the gross errors position and magnitude based on these quality index which was built
using the reduced space regression model named Quadratic Partial Least Squares
(Q-PLS) technique. In the next step, the estimation of the PLS models parameters
were carried out, both for measurement bias and equipment leaking, either for single
and multiple gross errors. The results of the proposed method were compared with
the Generalized Likelihood Ratio Test (GLR for measurement error and leaking)
and the Nodal Test (NT), for the 16 test problems, using the classical Monte Carlo
approach for evaluation of the gross error detection methods. For multiple gross
errors, the proposed method was applied to one literature example and compared
with 3 methods: unbiased estimation technique, UBET, simultaneous estimation of
gross errors, SEGE and GLR method. For single gross errors detection, among the
test problems where the proposed method was applied, it presented superior results
when comparing with the GLR for measurement error, and equivalent results for
leaking detection (with GLR and NT). For multiple gross errors detection where the
method was compared, it also presented a superior result for measurement bias and

simultaneous bias and leaking identification.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Apgua industrial e seu uso racional

Economicamente, a 4gua é uma matéria-prima estratégica na agricultura e in-
dustria (VALLE, 2005; CANADA] [2009; Van Der Leeden et al., |1990; AUSTRALIA|
2006; [KENNY et al., [2009; EUROPEAN COMMISION| 2010; [UNITED KINGDON|
2011). Na industria, empresas de transformacdo dos setores de quimica, petroqui-
mica e de alimentos, nao s6 utilizam grandes volumes deste recurso, como também
sao os principais agentes poluidores, como pode ser comprovado através de um es-
tudo da Fundacdo Estadual de Prote¢cdo Ambiental do Rio Grande do Sul(FEPAM|
2001)), apresentado na Tabela[1.1].

Além da grande extensao, a solucao do problema de poluicao dos corpos hidricos
por parte da industria é de grande complexidade, porém existem ferramentas para
a minimizagdo do uso da agua e despejo de efluentes liquidos industriais(MIRRE
et al.l 2009; MANN: LIU, 1999 [EL-HALWAGI, 1997; SMITH, 2005, ALMATO
et al (1997, BAGAJEWICZ et all 2002; [ BAGAJEWICZ] 2000; JODICKE et al.l
2001). Para resolver tal problema com qualquer metodologia de minimizacao do
uso de agua, se faz necesséario o conhecimento prévio do balango hidrico industrial,
como sua topologia (rede de conexdes), vazoes e cargas de poluentes. Além disso,
muitas oportunidades para a reducao do consumo de agua e redugao da geracao de
efluentes liquidos podem ser avaliadas sem a aplicacao desse tipo de metodologia
de minimizacao, porém, é necessario informacoes confiaveis sobre o balanco hidrico.

De posse de informacoes apropriadas do balango hidrico, diversas respostas podem



Tabela 1.1: Maiores geradores de efluentes do Rio Grande do Sul em volume.

Industria Setor Vazao
(m?.dia™1)
Riocell S/A (Atual Aracruz) Papel e Celulose 31200
Gerdau S/A Metalargica 10200
REFAP S/A Petroquimica 9431

Bunge Alimentos - Proteina
Atual Solae Alimentos 8800
Celulose Cambara Papel e Celulose 7325
Cervejaria Brahma Alimentos 7280

Fabrica de Papel Santa

Therezinha Papel e Celulose 5760

COPESUL (atual
Braskem UNIB Triunfo) Petroquimica 5540
Total 85536

ser fornecidas a equipe de processos, entre elas:

Existem pontos de perdas ou vazamentos no sistema?

Existem falhas na instrumentacao de medicao?

Em qual faixa de eficiéncia o equipamento esta operando?

Qual o equipamento gargalo do sistema?

Como distirbios de vazao e composi¢ao se propagam no circuito?

e Qual o periodo de maior e menor demanda de agua?

e Qual o melhor momento de troca de um equipamento para manutencao?
e Qual o melhor ponto para adicionar novos instrumentos de medicao?

e Qual a margem que o processo deve operar para que as emissoes de poluentes

nao ultrapassem os exigidos pela legislacao ambiental?



e Qual a melhor forma de minimizar ou reaproveitar o uso da agua no sistema?

No que diz respeito a metodologias disponiveis para a atenuagao do problema
de consumo e descarte excessivo de dgua na inddstria, as mais recomendadas sao as
que utilizam os principios da producao 1impaﬂ, citadas na préxima secao, embora

atualmente as mais utilizadas sdo as solucdes de fim-de-tubof]

1.2 Integracao de processos, uma ferramenta para

a reducao do consumo de Agua na industria

O uso racional da agua na industria vem sendo estudado na area de engenha-
ria quimica desde a década de 80. Diversas ferramentas para producao limpa estao
disponiveis na literatura, entre as quais, a integracao de processos, que merece desta-
que. A integracao méssica de processos consiste no retso de efluentes das unidades
geradoras com o objetivo de reaproveitar as correntes com algum potencial para
transferir massa, ou seja, receber carga poluidora, antes do descarte. Utilizando os
principios de integracao massica, diversas técnicas pode ser utilizadas com o intuito

de minimizar o uso de dguas industriais, entre elas:

e Retiso: Efluentes de processos podem ser reutilizados diretamente em outras
unidades em que o nivel de poluente nao interfere nas operacoes dos equipa-

mentos da unidade, apresentada na Figura [I.1]a.

e Regeneracgao-retso: Efluentes de processos podem ser regenerados através do
tratamento parcial ou total para remocao de poluentes, para entao serem reu-

tilizados em outras unidades, apresentada na Figura [I.1]b.

e Regeneracgao-reciclo: Efluentes de processos podem ser regenerados através do
tratamento parcial ou total para remocao de poluentes para serem reciclados

na mesma unidade, apresentada na Figura [I.T]c.

! Ac¢oes preventivas que buscam evitar a geracdo de residuos por meio do aproveitamento maximo

das matérias-primas utilizadas durante o processo produtivo(CNTL} |2003]).
2Ac¢oes que diminuem o impacto ambiental de residuos ou dao-lhes disposicio final(CNTL,

2003). Exemplo: tratamento de efluentes ou disposicao de residuos soélidos em aterros sanitarios.



e Segregacao: Consiste, simplesmente, em evitar a mistura de correntes. Com
a segregacao é possivel alocar as unidades de tratamento de efluentes mais
proximo a sua fonte geradora, denominado tratamento distribuido, conforme
a caracteristica do efluente em relagao ao tipo de contaminante, concentragao,
etc. A segregacao quando aplicada em conjunto com o tratamento distribuido
pode permitir o reaproveitamento de uma corrente de processo como nas téc-
nicas de regeneracao-retiso e regeneracao-reciclo. A segregacao de correntes
com diferentes composigoes, apresentada na Figura [I.1}d, também evita dilui-
coes desnecessarias, reduzindo o custo de remocao de poluente a partir de uma

corrente mais concentrada.

Figura 1.1: Retso, regeneragao-reciclo, regeneracao-redso e segregagao com trata-

mento distribuido.
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Existem ganhos econdmicos significativos quando se realiza a implementagao pra-
tica de técnicas de retiso de dguas e efluentes industriais, conforme apresentado na
Tabela [I.2l A Federacao das Industrias do Estado de Sao Paulo, FIESP, promove
anualmente um concurso para estimular a conservacao de recursos hidricos indus-
triais nesse Estado, sendo os principais casos de sucesso apresentados em seu sitio
na internet (FIESP] 2013), e compilados na Tabela Tabela [1.4 e Tabela[I.5 A

reducao de uso de dgua e descarte de efluentes apresentados nas tabelas previamente



mencionadas poderiam ser resultantes da reducao da producao das industrias desses

segmentos, porém, de acordo com dados de |ABIQUIM)| (2013) a industria quimica

brasileira registrou um crescimento de 29,6 % entre os anos de 2010 e 2012, logo, os

valores apresentados nas tabelas mencionadas sao reducoes reais devido a aplicagoes

das técnicas de reaproveitamento de aguas ou efluentes.

Tabela 1.2: Ganho com a aplicacao de ferramentas de integracao méssica.

Fonte Area Insumo Economia(%)
Fontana, (2002) Tedrico Agua 89
Farenzena et al.| (2004)) Curtumes Agua 69

Raghava Rao et al.| (2003)) Curtumes Agua e 60% de agua e

Insumos  24% de insumos

Aquim| (2009) Curtumes Agua 34
Mann e Liu (1999) Petroquimica  Agua 17
El-Halwagi e Manousiouthakis| (1989) Petroquimica  Agua 38
El-Halwagi (1997) Petroquimica  Agua 60
Wang e Smith| (1994) Tebrico Agua 58

Grande e Sales| (2008)) Celulose Agua e 10% de agua e

e Papel Efluentes 14% de efluentes

Cunha et al.| (2008 Petroquimica Efluentes 48
Hoinkis e Panten| (2008) Textil Agua 90
Shukla et al.| (2011)) Papel Agua 42
Efluentes 71
Tokos et al.| (2012 Alimentos Agua 37
Khor et al.| (2012) Petroquimica Efluentes 32
Kiperstok et al.| (2013b)) Petroquimica  Agua 20
Kiperstok et al.| (2013b)) Petroquimica Efluentes 40
Kiperstok et al.| (2013b)) Petroquimica Agua 42
Thevendiraraj et al.| (2003)) Alimentos Agua 30
Gomes| (2002) Tedrico Agua 37




Tabela 1.3: Reducao de consumo de dgua e descarte de efluentes obtida com técnicas

de retiso de dguas industriais nas industrias do Estado de Sao Paulo.

Empresa Ramo Insumo Economia %
3M do Brasil Quimicos Agua 25
Insumos 44
Efluentes 33
AGCO Corporation Mecanico Efluentes 36
All Washed Lavanderia Agua 50
Lavanderia Industrial Efluentes 80
AmBev Alimentos Agua 14
ArcelorMittal Brasil Siderurgia Agua 20
Baxter hospitalar Médico-Hospitalar Agua, 70
Brasilit Ind. e Comp. Construcao Civil  Agua, 34
Braskem Quimicos Agua 85
Efluentes 50
BSH Continental Eletrodomésticos  Efluentes 30
Eletrodomésticos Agua 30
Cabot Brasil Ind. E Com. Quimicos Agua 30
Cargill Agricola Alimentos Efluentes 20
Cargill Agricola Alimentos Efluentes 29
Caterpillar Mecanico Agua 60
Cebrace Cristal Plano Transformagao Agua 10
Efluentes 47
Copebras Quimicos Agua 81
Cosipa Siderurgia Agua 96
Covolan Industria Téxtil — Téxtil Agua 70
Dana Industrias Mecanico Agua 26
Dana Industrias Efluentes 28
Dedini Induastrias de Base Fundigao Agua 30
Elekeiroz Quimicos Agua 2
Electrolux do Brasil Eletrodomésticos ~ Agua, 9

Continua



Tabela 1.4: Reducao de consumo de dgua e descarte de efluentes obtida com técnicas

de retiso de dguas industriais. Continuacao

Empresa Ramo Insumo  Economia %
Eluma Ind. e Com. Metalurgia Efluentes 98
Emicol Eletronica Eletroeletronico Agua 70
Destilaria Alcidia Eletroeletronico Agua 80
Geni Porcelana Ceramicos Agua 50
Gnatus Equip. Médico-Hospitalar Agua 70
Médicos Odontologicos Efluentes 85
Ind. Mineradora Pagliato Quimicos Agua 15
Iochpe-Maxion Mecanico Agua 59
Efluentes 60
Kimberly Clark Brasil Papel Agua 50
Logictel Telecomunicacdes  Agua 93
Lwarcel Celulose e Papel Papel Agua 43
Mahle Metal Leve Mecanico Agua 40
Metalturgica Inca Metalurgia Agua 89
Metalurgica Inca Metalurgia Agua 90
Metalurgica Inca Metalurgia Agua 84
MWM International Ind. de Motores Mecanico Agua 19
Nestlé Brasil Alimentos Agua 23
Opersan Residuos Ind. Tratamento Agua 22
de efluentes Efluentes 6
Orsa Celulose Papel e Embalagens Papel Agua 75
Panozon Ambiental Teéxtil Agua 90
Papirus Ind. de Papel Papel Agua 17
Refinaria de Paulinia Petroquimica Agua 38
Pirelli Pneus Transformacao Agua 35
Saint-Gobain-Brasilit Transformacgao Agua 34
Sanofi-Aventis Farmacéutica Farmacéutica Agua 20

Continua



Tabela 1.5: Reducao de consumo de dgua e descarte de efluentes obtida com técnicas

de retiso de dguas industriais. Continuacao

Empresa Ramo Insumo  Economia %
Santista Téxtil Brasil Textil Agua 25
Efluentes 21
Sao Carlos S/A Ind. Papel Agua 70
de Papel e Embalagens Efluentes 70
Spal Ind. Brasileira de Bebidas Alimentos Agua 75
Termogal Tratamento de Superficies Metalurgia Agua 95
Uniforme Lavanderia e Locagao Lavanderia industrial Agua 25
Unilever Brasil Domissanitarios Efluentes 60
Usina Colombo Aciicar e Alcool Sucroalcooleiro Agua 15
Valeo Sistemas Automotivos Mecanico Agua 52
Voltra Brasil Mecanico Agua 22
Votorantim Celulose e Papel Celulose e papel Agua 86
White Martins Gases Industriais Quimica Agua 22

Para aplicar ferramentas de reaproveitamento de agua (KIPERSTOK et all
2013b; KIPERSTOK et al [2013a; MIRRE et al., |2009), é necessario que informa-

coes a respeito de seu uso sejam conhecidas, entre elas:

e Conexao entre os equipamentos.

e Vazao massica ou volumétrica das correntes e dos equipamentos.

dos equipamentos.

Carga de poluentes gerada por cada equipamento.

Limites maximos e minimos de vazao das correntes.

Limites maximos e minimos de vazao na entrada ou saida dos equipamentos.

Limites méaximos e minimos de concentragao de poluentes na entrada ou saida



e Perdas para o meio ambiente, se existirem.
e Custos de novas conexoes.

e Custo de instalacao de novos equipamentos.

A falta de algumas destas informagoes, como, por exemplo, a vazao das correntes
ou equipamentos, dificulta, ou pode inviabilizar, a aplicacao direta de metodologias
de reaproveitamento de dguas industriais, sendo necessario o uso de outros métodos
para avaliar o balanco maéssico da unidade industrial. Além disso, é necessario
que as informacoes mencionadas anteriormente tenham a melhor qualidade possivel,
sendo que a confiabilidade e a robustez da rede de reaproveitamento resultante esté
diretamente relacionada a qualidade das informacoes disponiveis. |Kiperstok et al.
(2013b)) apresenta diversos estudos de casos industriais visando a minimizagao de uso
e descarte de aguas, onde salienta que medigoes de vazao e composi¢ao do circuito
de uso da agua em tais casos eram escassas ou inexistentes. Tal problema tem sua
origem na conjuntura histérica da concepcao dos processos quimicos: no Brasil, as
plantas industriais atuais foram concebidas na década de 60 e 70, quando a agua
era considerada um recurso abundante e o investimento em redes de monitoramento
do uso da agua era visto como um gasto desnecessario. A falta de manutencao
apropriada das redes de medicao de 4gua também levam a degradacao da informagao
do circuito de uso de agua prejudicando a aplicagao de metodologias de minimizagao

de consumo de agua.

1.3 Objetivos do trabalho

O presente trabalho tem como objetivo propor uma metodologia para realizar
a avaliacao e monitoramento de sistemas de medicao de vazao total de dgua em
industrias de processos em estado estacionario. Os objetivos especificos do presente

trabalho sao:

1 Selecao de indices para acompanhamento do sistema de medigao de vazao total

de aguas em plantas industriais.



2 Desenvolvimento de uma metodologia que, baseado nos indices selecionados, e,
atuando em conjunto com modelos preditivos, seja capaz de indicar os sensores

com falhas e detectar vazamentos em equipamentos de processo.

1.4 Estrutura da tese

Esta tese esta dividida em cinco capitulos, arranjados da seguinte forma: No
presente capitulo, ¢ apresentado o problema e os objetivos a serem abordados neste

trabalho.

No Capitulo 2 sao apresentadas as bases das teorias para avaliacao de balancos
maéssicos: reconciliagao de dados e deteccao de erros grosseiros, além das variantes

e limitacoes destas técnicas.

No Capitulo 3 é apresentada a metodologia proposta para avaliagao de balancos

hidricos e deteccao de erros nos mesmos.

No Capitulo 4 sao avaliados os resultados do método proposto a partir da apli-
cagao do mesmo em 16 problemas testes. Ao longo dos resultados, também sao

discutidas algumas particularidades relativas a cada problema.

No Capitulo 5 sao apresentadas as principais conclusoes deste trabalho, as pu-

blicacoes desenvolvidas a partir do mesmo e sugestoes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Coleta de informacoes de balanc¢os hidricos

Conforme mencionado no capitulo introdutoério, a coleta de informacoes sobre
balangos hidricos para a aplicacao de metodologias de reaproveitamento de agua
passa por diversas dificuldades, desde a falta de informacoes até a baixa confiabi-
lidade nos dados de processo. Devido & complexidade de sitios petroquimicos, a
simples coleta e levantamento dos equipamentos e correntes relacionadas aos balan-
¢os hidricos é uma tarefa de dificil execucao, pois é necessaria uma grande interagao
com a equipe de engenharia e operagao da planta para o levantamento de tais infor-
macoes, tanto em nivel técnico quanto em nivel gerencial. Como exemplo, podemos
citar as tarefas chave usadas por Mann e Liu| (1999) em seus 5 trabalhos de aplicacdo
do método do Pinch de dgua em complexos quimicos em Taiwan de 1996 a 1997.

Tais tarefas sao descritas abaixo:

1 Selecionar a unidade industrial para o projeto;

1.a Divulgar os objetivos do projeto para as unidades industriais interessadas;

1.b Organizar um comité diretor para o projeto em cada unidade industrial

interessada;

1.c Desenvolver um programa de incentivos para promover o sucesso do pro-

jeto nas unidades industriais interessadas;

2 Ajudar as unidades industriais na coleta de dado;

11



2.a Compilar e completar o diagrama de tubulagao e instrumentacao do cir-

cuito de uso de agua;
2.b Pesquisar as fontes de dgua e pontos de uso (demanda e suprimento) de

acordo com a categoria do processo ;

3 Identificar os potenciais de retiso de agua e sua classificacao de prioridade

conforme determinado pelo comité diretor;
3.a Consultas entre os membros do comité diretor do projeto para identificar
os potenciais de retso de agua;

3.b Classificagao de importancia das opcoes identificadas;
4 Medicao das vazoes e padroes de qualidade das fontes e pontos de uso;

5 Desenvolver as propostas de retiso de dgua baseadas em técnicas sistematicas

em conjunto com a experiéncia da equipe de engenharia;
5.a Aplicacao de métodos como diagrama de fontes de 4gua, Pinch para agua,
programacao matematica, entre outros;
5.b Evolucao dos resultados obtidos anteriormente com a experiéncia da

equipe de engenharia;

6 Executar o projeto de engenharia preliminar e avaliagdo econoémica das pro-

postas;
6.a Projeto de engenharia preliminar da nova rede de retiso proposta e das
mudancas estruturais necessarias em outros equipamentos de processo;

6.b Analise dos beneficios econdmicos diretos e indiretos, com o uso de indica-
dores econ6micos, como Valor Presente Liquido, Taxa Interna de Retorno,

entre outros;

7 Detalhamento técnico final da nova rede de reiiso e demais modificacoes ne-

cessarias;

8 Implementacao detalhada da nova rede de retiso e demais modificacoes neces-

sarias;
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8.a Auxiliar os trabalhos da equipe de engenharia e a partida das unidades

que farao uso da agua de redso;

8.b Acompanhamento dos beneficios economicos e operacionais;
9 Divulgacao dos resultados;

9.a Publicacao de relatorios e documentos com a experiéncia dos projetos;

9.b Patrocinio de eventos relacionados a area de retiso de aguas e apresentagao

dos resultados nos mesmos.

Também cabe citar a sistematica usada pela Rede de Tecnologias Limpas da Bahia
(TECLIM) desenvolvida com base em 13 trabalhos na area ambiental em complexos
quimicos na regiao de Salvador. As 9 etapas da técnica denominada ’Auditoria de

Fontes de Alimentacao de Efluentes’ (OLIVEIRAL 2011) sao:

1 Caracterizacao das regioes proximas as fontes geradoras;

2 Avaliacao das condicoes de amostragem quanto a disturbios que possam mas-

carar resultados;
3 Levantamento das vazoes medidas e estimadas de efluentes;
4 Amostragem das canaletas e bacias do sistema de efluentes organicos;
5 Anélise das amostras coletadas nas canaletas e bacias de efluentes;
6 Realizacao do balanco de massa das correntes;
7 Célculo do actiimulo de organicos s6lidos na bacia de efluentes;
8 Analise dos dados;

9 Elaboracao de programas de agao.

Além disso, [Kiperstok et al.|(2013b), Kiperstok et al. (2013a)) apresentaram as prin-
cipais etapas e dificuldades para aplicacdo de técnicas de uso racional de agua na
indastria petroquimica, destacando a importancia da coleta e analise sistematica

de dados de processo para esse fim. Nesse mesmo trabalho, sao apresentadas as
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ferramentas gerenciais e técnicas desenvolvidas ao longo de 11 anos de atuagao em

projetos com empresas do ramo petroquimico.

Nesse contexto, é importante salientar o papel fundamental da elaboracao cor-
reta dos balangos hidricos industriais para aplicacao de qualquer metodologia de

otimizacao ambiental dos mesmos.

2.2 Meétodos para correcao de incoeréncias em ba-

lancos de massa

Apbs o levantamento topologico e das vazoes das correntes e equipamentos de
processo, ¢ necessaria testar as mesmas. O teste se faz necessario, pois, em muitos
casos, onde as medicoes de processo estao presentes, frequentemente sao encontradas
incoeréncias nos balancos massicos quando calculados a partir de medig¢oes. A prin-
cipal fonte de incoeréncia no balanco massico é a propria precisao do equipamento
de medicao, porém é possivel que o mesmo apresente alguma falha, ou ainda, exista
um vazamento material em algum ponto do sistema. Para melhor compreender o
papel da medicao na detecgao de incoeréncias em balancos de massa, é apresentado

o conceito de medigdo segundo Romagnoli e Sanchez (1999):
y=ZTnom +6& +9, yeER, Tyou €R, (2.1)

em que y é o valor da medigao, Tyops € o valor real da varidvel tomada pelo ins-
trumento, €, é o erro aleatorio da medicao e d é o erro sisteméatico da medicao. Os
erros aleatérios implicam que a magnitude e o sinal do erro de cada repeticao nao
podem ser previstos, sendo a mesma caracterizada por uma varidvel aleatoria a qual
segue uma funcdo de densidade de probabilidade (FDP). Em condi¢bes normais,
estes tipos de erros nao podem ser removidos e nao sao desejaveis, porém, é possivel
aplicar técnicas de filtragem por equipamentos ou por programas de computador.
Os erros sistematicos sao causados por eventos nao aleatorios como um defeito no
instrumento de medicao, instrumento mal calibrado, por corrosao, deformacao me-
canica ou mas condicoes de operacao. Este tipo de erro tem, a cada repeticao da

medida, sinal previsivel e também nao sao desejaveis. Os erros sistematicos sao
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chamados, por diversos autores, de erros grosseiros, o qual nao estd de acordo com
os preceitos da Metrologia, porém, como a literatura especializada em estudo de
falhas em balancos e instrumento de medicao de processos quimicos industriais usa
ambas como sinonimos, esta equivaléncia de terminologia serd adotada neste traba-
lho. Em processos industriais, deseja-se detectar os efeitos dos erros grosseiros para
acionar procedimentos de manutencao e manter as informacoes do processo sempre
em niveis confidveis. Na pratica, busca-se sempre isolar os efeitos dos erros aleato-
rios e grosseiros e, para distingui-los, aplicam-se técnicas mateméaticas conhecidas
como reconciliagdo de dados (RD) e detecgao de erros grosseiros (DEG) descritas

em detalhes a seguir.

Como todo processo quimico, balangos hidricos seguem relacoes de conservagao
de massa, e podem ser considerados em estado estacionario e sem reacoes quimicas,

conforme:

nl

n
: : miventru = : : mjvsui’ (22>
=1

j=1
em que 1m,; .. Sa0 as vazoes das correntes que entram no equipamento e m; . as
vazoes das correntes j que saem do equipamento. Embora trivial, o modelo de con-
servagao de massa ¢ usado como base para corrigir as vazoes de entrada e saida dos
equipamentos através da técnica de reconciliagao de dados, que pode ser combinada
com outras técnicas estatisticas para detecgao de incoeréncias maiores em balancos,
como, por exemplo, vazamentos em equipamentos ou falhas em instrumentos de

medicao.

A reconciliagao de dados pode ser formulada como um problema de otimizacao
com restricoes, onde essas ultimas provém da termodinamica, balancos de massa,
energia ou quantidade de movimento do sistema em estudo. A funcao objetivo
da otimizacao ¢ a minimizacao do erro quadratico entre as variaveis medidas e
reconciliadas, multiplicado pelo inverso da variancia das medidas (NARASIMHAN;

JORDACHE] 2000), conhecida, também, como estimador de minimos quadrados
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ponderados (MQP), conforme:

(2.3)

l1.1‘777,1‘77, S ml S ximam?

\

em que o; é o desvio-padrao das vazoes medidas, y; sao as vazoes medidas, x; sao
as vazoes reconciliadas, x; . sao os limites inferiores das vazoes reconciliadas, z;, .
sao os limites superiores das vazdes reconciliadas e F (X)) sdo as restri¢oes impostas
pela termodinamica, balancos de massa, energia e quantidade de movimento. Mais
especificamente para balancos hidricos industriais, abordado no presente trabalho,
as equagoes de restri¢oes, F (X), s@o os balangos de vazao total em base massica
ou volumétrica. Como resultado da resolucao do problema de RD, as variaveis
reconciliadas, z;, sao ajustadas de forma ponderada pelo inverso de seu desvio-
padrao, respeitando as equacoes de restricao. Note que, medicoes com o médulo de
suas magnitudes muito elevadas, que podem ser indicativos de erros grosseiros, fazem
com que as variaveis reconciliadas sofram um grande ajuste em relacao ao seu valor
medido, y;, para minimizar esses desvios. Considerando que na RD, as varidveis
estao conectadas pelos balancos de massa, o ajuste das variaveis reconciliadas, x;,
acaba afetando o valor final das demais variaveis, sendo esse efeito ¢ denominado pela
literatura como efeito de espalhamento ou smearing. Na presenca de erros grosseiros
ou quando a distribui¢ao dos erros de medi¢ao nao seguem a distribuicao Normal,
outros estimadores podem ser mais adequados. Os estimadores robustos sao fungoes
objetivo que reduzem o efeito dos erros grosseiros no problema de reconciliacao de
dados, amortecendo o valor das variaveis ajustadas a medida que a mesma aumenta,
reduzindo o efeito do espalhamento e tornando mais confiavel os resultados da RD

mesmo na presenca de erros grosseiros. Para apresentar os estimadores robustos,

e = (%) , (2.4)

em que y; é o valor da medida ¢ e x; é o valor da medicao 7 reconciliada. A equagao

seja 0 regressor genérico:

regressora genérica, p(g;), é definida para cada estimador. O estimador padrao de
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minimos quadrados ponderados é definido da seguinte forma:
1,
plei) = Sei, (2.5)
2
j& o estimador robusto de Cauchy é assim definido:

2
p(ei) = Céln (1 + %) : (2.6)
c

enquanto que o estimador robusto de Lorenz é definido como:

pei) = —ﬁ, (2.7)

em que Co e O sao parametros das funcoes.

Para entender melhor o efeito dos estimadores robustos sobre o erro, sao apre-
sentados um grafico de p em func¢ao do erro-padrao, ¢, para o estimador de Minimos
Quadrados Ponderados (MQP) e de Cauchy na Figura e o estimador MQP e de
Lorenz na Figura

Figura 2.1: Comparagao entre estimador de Cauchy (C¢ igual a 2,3849, determinado
por |Ozyurt e Pike (2004)) e Minimos Quadrados Ponderados.
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Figura 2.2: Comparagao entre estimador de Lorenz (Cp igual a 2,6, determinado

por [Ozyurt e Pike (2004)) e Minimos Quadrados Ponderados.
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Como pode ser observado, com o estimador de minimos quadrados pondera-
dos, a funcao p, por ter sua forma quadrética, tem sua magnitude ampliada de
forma muito elevada para grandes erros-padrao. Ja no caso das funcoes com esti-
madores robustos, como Cauchy e Lorenz, é possivel observar que, a medida que
o erro-padrao aumenta, a magnitude de p aumenta de forma nao tao elevada. Na
prética, os estimadores robustos amortecem o efeito dos erros grosseiros no problema
de otimizagao, resultando em ajustes mais proporcionais as magnitudes dos erros,
evitando assim, o espalhamento dos erros grosseiros através de outras varidveis. A
avaliacao de diversos outros estimadores robustos com aplicacao a reconciliacao de
dados é apresentada em Ozyurt e Pike| (2004). Nesse extenso trabalho, os estima-
dores foram aplicados em diversos problemas classicos de reconciliacao e detecgao
de erros mostrando um desempenho semelhante e, em alguns casos, até melhores
que os métodos sequenciais de deteccao de erros, com a vantagem de ser necessario
somente uma resolucao de um problema de otimizacao. Os autores também apresen-
tam a importancia de selecao adequada dos parametros dos estimadores, como Cg,

para Cauchy e C, para Lorenz. Arora e Biegler| (2001) e Zhang et al.| (2010) tam-
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bém apresentaram resultados de estimadores aplicados & RD e DEG para processos

industriais onde destacam resultados positivos em relacao ao uso dos mesmos.

2.3 Reconciliagao de Dados e Metrologia

Na fung¢ao objetivo da reconciliacao de dados, o regressor genérico, apresentado
na Equacao , representa a diferenca entre o valor observado e o valor reconcili-
ado ponderado pelo reciproco do desvio-padrao. O desvio-padrao ¢ uma medida de
dispersao de dados em torno da média dos mesmos e pode ser aplicado a qualquer
tipo de dados com distribuicao Normal, obtidos a partir de sistemas de medigao ou
nao. Em reconciliacao de dados é assumido que os dados das medicoes do processo
partem de instrumentos de medicao, onde, além das dispersao dos dados, devem
ser considerados a variabilidade relativa ao instrumento propriamente dito. O para-
metro que caracteriza a dispersao dos valores atribuidos a uma grandeza medida é
denominado incerteza (INMETRO) [2012)). A incerteza de medicdo geralmente en-
globa muitas componentes, que sao geralmente divididas em duas categorias: Tipo
A e Tipo B. Avaliagao da componente da incerteza de medicao do Tipo A é realizada
por uma anélise estatistica dos valores medidos, obtidos sob condi¢oes definidas de
medicao, e pode ser caracterizada por desvio-padrao. J& a incerteza do Tipo B é
toda a incerteza avaliada ou obtida por meios diferentes daquele adotado para uma

avaliacao do Tipo A, por exemplo:

Associada a valores publicados por autoridade competente;

Associada ao valor de um material de referéncia certificado;

Obtida a partir de um certificado de calibracao ou classe de exatidao de um

instrumento de medicao verificado;

Obtida a partir de limites deduzidos da experiéncia pessoal.

Embora a literatura de reconciliacao de dados utilize amplamente a incerteza-padrao
na definicao de seus regressores genéricos, segundo os preceitos da metrologia, o para-

metro mais apropriado a ser usado é a incerteza-padréo, definida como(INMETRO,
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2012): 'Incerteza de medigao expressa na forma de um desvio-padrao’. A incerteza-
padrao envolve a incerteza da variabilidade dos dados em conjunto com a variabi-
lidade do instrumento de medicao e é representada pelo simbolo u. Para caso em
que a incerteza-padrao u depende de uma soma de outras incertezas individuais,
esta € denominada de incerteza-padrao combinada e é representada pelo simbolo u,.
(INMETRO, 2012; BIPM] [2008; BIPM, [2009)). Nesse contexto, o presente trabalho,
passa a mencionar o desvio-padrao de medicoes por sua terminologia metrologica

apropriada, ou seja, incerteza-padrao.

2.4 Classificacao de variaveis

Como pode ser observado na Equacao as medicoes das varidveis sao in-
cluidas na funcao objetivo com a respectiva variavel a ser reconciliada. No fim da
otimizacao, as variaveis terao seu valor ajustado, satisfazendo as restricoes do pro-
cesso. O numero de varidveis que podem ser efetivamente reconciliadas depende do
numero de medigoes, da posicao no fluxograma de processo e da topologia do pro-
cesso em si (restrigoes). Em alguns casos, uma medida, por exemplo, vazao total,
nao oferece informacao suficiente para realizar a RD, neste caso, esta é classificada
como 'medida’ e 'nao redundante’ e é apresentada na Figura caso e’ (correntes
3 e 6). No caso que uma variavel possui informagoes para efetuar a RD, esta é dita
'redundante’, como no caso ’d’ (correntes 1, 5 e 6) da Figura , consequentemente
terd seu valor ajustado. Embora para uma melhor confiabilidade nos resultados da
aplicacao de RD seja necessario ter um grande nimero de varidveis medidas, isso
nao é viavel na pratica por questoes de custo. Quando uma variavel, por exemplo,
uma vazao total, nao pode ser medida, mas pode ser estimada através do balanco de
massa, esta é classificada como 'observavel’ e pode ser exemplificada através do caso
‘¢’ (correntes 1, 2 e 4) e b’ (correntes 1 e 4) da Figura[2.3] Varidveis observaveis nao
terao seus valores ajustados pela técnica de RD, mas serao estimadas. Em alguns
casos, algumas varidveis nao medidas nao podem ser observadas, pois, as equa-
¢oes que as relacionam com outras variaveis (balangos de massa) nao permitem tal
inferéncia, sendo tais variaveis classificadas como 'nao-observaveis’, conforme apre-

sentado 1o caso ’e’ (correntes 1, 2, 4 e 5) na Figura 2.3} Correntes nao-observaveis
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nao podem ser estimadas por restricoes de processo, €, embora alguns métodos de
RD apresentem valores numéricos para as mesmas, esses nao tem sentido. Embora
sejam necessarias varidveis redundantes para a realizacao da reconciliacao de dados,
dependendo da técnica de RD escolhida, a técnica de classificacao de variaveis em
si nao se faz necessaria, entretanto, a classificacao oferece informacoes importantes
sobre a estrutura do problema de RD. As técnicas de classificagao de varidveis mais
usadas sdo baseadas na andlise da matriz Jacobiana do modelo do processo (AL-
BUQUERQUE; BIEGLER] 1996; CROWE] 1989; VEVERKA; MADRON| [1997;
SWARTZ, 1989; SANCHEZ; ROMAGNOLI, [1996), embora alguns autores utilizem
analise de grafos para tal classificacao (STANLEY; MAH, [1980; KRETSOVALIS;
MAH, 1987).

Figura 2.3: Exemplo de anéalise de observabilidade e redundancia.
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Fonte: Proprio autor

Conforme mencionado anteriormente, um problema frequente encontrado em
balancos hidricos industriais é a falta de medicoes, que restringe ou impossibilita a
aplicacao de técnicas de RD, visto que é necessario um ntimero minimo de variaveis
redundantes para aplicar tal técnica. Para contornar esse problema, Fontana et al.

(2004a)), Fontana et al.| (2004b]) propuseram um método para casos onde diversas va-
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riaveis de processos nao sao medidas. Nesses trabalhos, posteriormente aprimorado
por Martins et al.| (2010), é definido o conceito de Qualidade de Informacao, ou QI,
para introduzir uma redundancia artificial no sistema de medicao, tanto para vazoes
medidas quanto para nao-medidas. A QI é um conceito subjetivo e adimensional,
que utiliza diversas fontes de informagoes disponiveis para inferir a sua incerteza da
varidvel associada. Para que isso ocorra, todo tipo de informagao pode ser avaliada,

CcOomo:

Estimativas;

Dados de projeto;

Documentacao existente;

Variaveis medidas;

Dados técnicos como, por exemplo, simulagoes computacionais ou inferéncias

a partir de outras medicoes;

Informacoes da equipe de trabalho da planta, etc.

Cada informacao obtida recebe um nivel de confianca, que é um conceito definido
em acordo entre a equipe de pesquisa e a equipe de engenharia da planta, onde
os dados provenientes de medicoes diretas também sao classificadas conforme seu
indice de confianca. Um exemplo de como pode ser definida a graduagao de QI é

apresentada na Figura [2.4]
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Figura 2.4: Exemplo de graduagao da QI .
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Fonte: (NARCISO, 2012).

No caso da Figura [2.4] a QI foi graduada em seis conceitos:

e IPC, ou informacao pouco confidvel, a qual possui valor 0,4;

IP. ou informacao precaria, a qual possui valor 2,0;

e ICB, ou informacao de confianca baixa, a qual possui valor 4,0;
e ICM, ou informacao de confianca média, a qual possui valor 6,0;
e ICA, ou informacao de confianca alta, a qual possui valor 8,0;

e IAC, ou informagao de altissima confianca, a qual possui valor 10,0.

Segundo a metodologia, uma vazao medida pode ser redundante ou nao, ou ainda,
as medidas podem ser redundantes mas sua incerteza associada desconhecida, sendo
assim, a vantagem da metodologia é atribuir pesos relativos para cada fonte de
informacao. Usando a funcao objetivo com a incorporacao do conceito da QI, é
possivel obter em sistemas sem redundancia de medicao, um resultado similar a
reconciliacao de dados classica(FONTANA et al., 2004b; FONTANA et al., 2004a;
SOUZA et al., |2010), conforme:

i ~ " (VR; — VM,;)?, 2.8
i 2 | )



em que VR; é a vazao reconciliada, VM, é a vazao mapeada obtida através de
alguma fonte de informacao associada ao QQI;. A relacao entre QI e a incerteza é
dada por (FONTANA et al., [2004b; FONTANA et al) [2004a; MARTINS et al.l
2010; SOUZA et al., 2010):

ki.ue,’
em que u., é a incerteza-padrao combinada e «;/k; é uma constante de proporcio-
nalidade. Martins et al.| (2010]) provaram que para balancos de massa total, a razdo
a;/k; é constante e igual a 0,1, logo, é possivel utilizar outros estimadores na fungao
objetivo com a conversao apropriada entre QI e a incerteza, ou ainda, usar direta-
mente a fungao objetivo da Equacao . Martins et al.| (2010) citam, ainda, a

aplicagao desta metodologia com sucesso em casos industriais reais.

2.5 FErros grosseiros e métodos para deteccao e iden-

tificacao

Em muitos processos onde se dispoe de um sistema de medigao, observa-se que,
ao calcular o balanco de massa ou energia com informacoes das respectivas medicgoes,
muitas vezes esses balancos nao sao respeitados exatamente. Tal fato pode ocorrer

por diversos motivos, entre eles:

1 Oscilagao aleatoria (ruido branco) do circuito que realiza a medigao;

2 Variagoes nas condicoes climaticas (temperatura, umidade, etc) que interferem

na precisao de determinados equipamentos de medicao;
3 Falta de calibra¢ao e/ou manutencao periddica no medidor;
4 Medidor danificado;

5 Vazamento em algum equipamento ou tubulacao.

Os itens acima mencionados sao indesejaveis do ponto de vista de operacao de pro-

cessos quimicos, porém, somente os itens 3, 4 e 5 podem ser eliminados através da
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manutencao apropriada dos equipamentos de medicao ou de processo e sao denomi-
nados erros grosseiros. Segundo Narasimhan e Jordache| (2000)), qualquer técnica de
deteccao de erros grosseiros deve, preferencialmente, possuir as seguintes caracteris-

ticas:

1 Detectar a presenca de um ou mais erros nos dados.
2 Identificar o tipo (vazamento ou falha na medigao) e a localizagdo do erro.

3 Localizar e identificar miltiplos erros de medicao que poderao estar presentes

nos dados.

4 Estimar a magnitude do erro.

Para detectar e identificar anormalidades em sensores de medi¢ao ou em balan-
¢os de massa (vazamentos), diversas técnicas estao disponiveis, muitas possuem a
capacidade somente de detecta-las no balanco de massa do processo como um todo,
enquanto outras de identifica-las e localiza-las em pontos tnicos. Outras técnicas
podem identificar ou localizar erros grosseiros em multiplos locais. Os métodos de
DEG também se distinguem pela forma de aplicacao, sendo que alguns aplicam o
procedimento uma tinica vez enquanto outros sao baseados em testes iterativos, rea-
lizando diversos testes intermedidrios em versoes modificadas do balango de massa.
Narasimhan e Jordache| (2000) apresentam em um livro texto bem amplo, o detalha-
mento e caracteristicas de diversos métodos para DEG. Algumas das técnicas mais
consolidadas para DEG sao apresentadas na Tabela[2.1]e Tabela[2.2] onde também é
possivel observar que muitos autores testam seus métodos de DEG em um universo

muito restrito de problemas.
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Tabela 2.1: Técnicas de identificacao de erros grosseiros e o nimero de exemplos

usados para a testar as mesmas.

Autor Teste para Numero de
Deteccao/Identificagao de Exemplos
Erros Grosseiros Testados
Romagnoli e Stephanopoulos| (1981) Método Algoritmico Proposto 3
Rosenberg et al.| (1987) Teste de Medida 7
dinamico e estendido
Narasimhan e Mah| (1987) Razao de Verosimilhanga 2
Generalizada (GLR)
Reddy e Mavrovouniotis| (1998)) Abordagem de Redes Neuronais 1
Rollins e Davis| (1992) Método da Estimacao 2
Nao-Tendenciosa (UBET)
Sanchez et al.| (1999) Estimacao Simultanea de 2
Erros Grosseiros Modificada
UBET e GLR modificados
Bagajewicz et al. (1999) Avaliacao de Anélise de 1
Componentes Principais (PCA)
para DEG
Kongsjahju et al.| (2000) Modificagao do Método
UBET para sistemas em série 1
Soderstrom et al.| (2001) Abordagem Inteira-Mista 4
Arora e Biegler| (2001) Estimadores Robustos
para RD e DEG 3
Ozyurt e Pike| (2004) Reconciliagao Robusta 7
Wang et al. (2004) Aprimoramento do MT
e Teste Nodal (NT) 1
Devanathan et al.| (2005) Métodos Bayesianos
e de Verossimilhanca 1

Continua
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Tabela 2.2: Técnicas de identificacao de erros grosseiros e o nimero de exemplos

usados para a testar as mesmas. Continuacao

Autor Teste para Namero de
Deteccao/Identificagao de  Exemplos
Erros Grosseiros Testados

Mei et al.| (2006) NT-MT para DEG 2
Alhaj-Dibo et al.|(2008) RD usando distribuic¢oes

robustas 1

Maronna e Arcas| (2009) RD e DEG baseado em

Modelos de Regressao 2

Zhang et al.| (2010) Estimadores Robustos 4
Farias| (2009) Teste de Medida 2
2

Iterativo (IMT) Robusto

Embora as técnicas de RD com o estimador de MQP sejam importantes para
ajustar balancos de massa, esta, por si s, nao é capaz de realizar a deteccao de erro
grosseiro (DEG) e deve ser usada em conjunto com outros métodos. As técnicas de
deteccao existentes sao baseadas em testes estatisticos aplicados aos resultados do
problema de reconciliacao de dados. Tais testes sao necessarios porque existe uma
componente aleatoria no valor medido, relativo & aleatoriedade do sistema (instru-
mentagao e processo), a qual se deseja, dentro de um intervalo de confianga, separar
do erro grosseiro. O teste mais amplamente usado para DEG é o teste de hipoteses.
Para a deteccao de erros grosseiros, sao formuladas duas hipoteses: Hy e Hy. A
hipotese Hy considera que nao ha presenca de erros grosseiros, ou, existe a presenca
somente de erros aleatorios. Como o teste de hipdtese usa uma significancia esta-
tistica, definida pelo individuo que aplicard o teste, existe a possibilidade que, em
um caso real onde existam somente erros aleatorios, ocorra a falsa deteccao de um
ou mais erros grosseiros. Tal comportamento pode ser melhor entendido analisando
a Figura|2.5 onde é apresentado a Fungao de Distribuicao de Probabilidade Normal
com média p e desvio padrao o. Supondo uma medicao de processo que siga essa

distribuicao, embora 99,8% das medicoes estejam entre o intervalo de -30 e +30
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existe a probabilidade de 0,2% das medigoes estarem fora desses intervalos. Se for
usado, por exemplo, a faixa de intervalo -30 e +30 para classificar uma medicao
como puramente aleatoria, em um periodo muito longo de amostragem de medi-
das, eventualmente ocorrerao dados que estarao fora dessa faixa, acusando um falso
alarme. Tal adversidade é também conhecida como falha de teste de hipotese do
"Tipo I’, quando a hipotese Hy ¢ verdadeira, ou seja, nao existem erros grosseiros,

mas os mesmos sao detectados, acionando um falso alarme.

Figura 2.5: Distribuicao Normal com média p e desvio padrao o.

0.3 04

0.2

B 34.1%| 34.1%

0.0 0.1

Fonte: Wikipedia. Autor: Petter Strandmark.

A segunda hipétese do teste é denominada H; e parte do principio que existe
um ou mais erros grosseiros. Também existe a possibilidade de declarar que nao
existe a presenca de erro, quando na verdade ha, denominado de falha do teste
estatistico do Tipo II, quando a hipotese H; é falsa. As caracteristicas de cada teste
para deteccao de erros grosseiros associadas aos testes de hipdteses estatisticos sao
apresentadas nas proximas secoes e é importante ressaltar que todas as técnicas
exigem que os erros de medigao sigam a distribuicao de probabilidade Normal, com

desvio padrao conhecido.

2.5.1 Teste global

O Teste Global (MADRON] [1985) apud (NARASIMHAN; JORDACHE, [2000),

ou Global Test (GT), usa o resultado dos residuos dos balangos, ponderados pela
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matriz de variancia-covariancia dos balancos e é realizado por uma sequéncia de

calculos. Inicialmente, o vetor de residuos dos balancos, R é calculado conforme:
R=A'Y, (2.10)

em que A é a matriz Jacobiana do balan¢o de massa do processo (constante quando
é considerada a vazao total) e Y é o vetor das vazoes medidas. Em seguida, a matriz

variancia-covariancia dos residuos do balanco de massa, V, é assim calculada:

V=cow(R)=A- % AT (2.11)

em que Y é a matriz variancia-covariancia das medidas. O valor da estatistica de

teste, 7, é calculado da seguinte maneira:
y=R'-V1.R. (2.12)

Como 7 considera simultaneamente as interacoes de todo o balanco, trata-se de uma
estatistica multivariavel que segue uma distribui¢do x? com v graus de liberdade,
onde v é o rank da matriz Jacobiana do balanco, A. Para aceitar ou rejeitar a hipo-
tese Hy, seleciona-se uma significancia estatistica, «, e, utilizando a informacoes da
distribuicao x? com v graus de liberdade através de dados tabelados ou da avaliacao
da propria funcao, encontra-se o valor critico do teste, ou critério do teste, cuja mag-
nitude deve ser comparado com 7. Se v ¢ maior que o valor critico do teste, X%l—a,u)’
o balanco como um todo, dentro da significancia estatistica escolhida, é classificado
como contendo um ou mais erros grosseiros, conforme apresentado na Figura Se
~ é menor que o valor critico do teste, o balanco como um todo, é classificado como
contendo erros de medicao puramente aleatérios. Também é possivel provar que v é
o valor final da funcao objetivo de minimos quadrados ponderados da reconciliagao
de dados (NARASIMHAN:; JORDACHE, 2000). O teste global é capaz de detec-
tar a presenca de erro no fluxograma de processo como um todo, porém, somente
com seu resultado ndo é possivel apontar a localizacao do erro, o tipo (vazamento
ou falha de medigao) nem mesmo se estdo presentes um ou mais erros de medicao.
Geralmente, o resultado do Teste Global é usado em conjunto com outras técnicas

para ajudar a localizacao e identificacao dos erros grosseiros.
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Figura 2.6: Esquema para DEG usando o Teste Global.

R =AY,

V=A -2 AT
v

y=R"-V'I.R

|

Calcular
B Sim
X(l_a’l’)
Nao
Nao contém Contém Erros
Erros Grosseiros Grosseiros

Fonte: Proprio Autor

2.5.2 Teste nodal

O Teste Nodal (MAH et al., 1976, ou Nodal Test (NT), é um teste realizado nos
residuos dos balancos individualmente. Para cada no, ou equipamento, a variavel

2.j € calculada conforme:

Rrj = | £ | ) (213)

em que 7; ¢ o residuo do balanco j e V;; ¢ o elemento j,j, ou seja, da diagonal, da
matriz V. O teste de hipétese monovariavel z é aplicado considerando normalidade
de medidas, baseado no valor da variavel z, ;. Para aceitar ou rejeitar a hipotese Hy,
seleciona-se uma significancia estatistica, «, e, utilizando a informacoes da distri-
buicao z, através de dados tabelados ou da avaliacao da propria fungao, encontra-se
o valor critico do teste, ou critério do teste, cuja magnitude deve ser comparado
com z,j. Se z,; € maior que o valor critico do teste, 2, ., o equipamento, dentro da
significancia estatistica escolhida, ¢ classificado como contendo vazamento. Se z, ; é

menor que o valor critico do teste, o equipamento é classificado como nao contendo
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vazamento, conforme Figura . E possivel detectar mais de um vazamento

aplicando o mesmo teste para outros equipamentos simultaneamente.

Figura 2.7: Esquema para DEG usando o Teste Nodal.

R =AY,
V=A% AT
|
i = ‘T‘Z"j

Calcular
@—’ ZT,j Z Zr.c Slm
ZTC

)

Nao
Nao contém Contém Erros
Erros Grosseiros Grosseiros

Fonte: Proprio Autor

2.5.3 Teste de medida

O teste da medida proposto por Mah e Tamhane| (1982) ¢ baseado no ajuste da

medida apoés a reconciliacao, sendo o ajuste definido conforme:
ad; = y; — x; (2.14)
ou na forma vetorial por:
Ad=%-AT.V'.R, (2.15)

em que x; ¢ o valor reconciliado da medida e y; o valor medido. Inicialmente é

construida a matriz de covariancia dos ajustes W, conforme:
W=x.AT. V1. A5 (2.16)

em seguida, é calculado o termo z,;, para a estatistica de teste, conforme :

W; 4

(2.17)

Zai

, )

3
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em que w;; ¢ o elemento 4,7, ou seja da diagonal, da matriz W. O teste de hipotese
monovariavel z é aplicado considerando a normalidade das medidas, baseado no valor
da variavel z,, e é capaz de detectar falha em uma medicao especifica. Para aceitar
ou rejeitar a hipotese Hy, seleciona-se uma significancia estatistica, «a, e, utilizando a
informacoes da distribuicao z, através de dados tabelados ou da avaliacao da propria
funcao, encontra-se o valor critico do teste, ou critério do teste, cuja magnitude
deve ser comparado com z,;. Se z,; ¢ maior que o valor critico do teste, z,., a
medicao, dentro da significancia estatistica escolhida, é classificada como contendo
erro grosseiro. Se z,; € menor que o valor critico do teste, a medigao é classificada
como contendo erros puramente aleatorios, conforme Figura [2.5.3] Caso existam
falhas em outras medicoes, é possivel detecta-las aplicando o teste em outras medidas

do processo simultaneamente.

Figura 2.8: Esquema para DEG usando o Teste de Medida.
R=A'Y,

V=A -2 AT

ad; = yi — @i,

W=X-AT.V-1.A.%
¥

|ad;|

Wi,

)

Za,z' =

Calcular
@—‘ Sim
Za,c
Nao contém Contém Erros
Erros Grosseiros (Grosseiros

Fonte: Proprio Autor
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2.5.4 Teste de razao de verossimilhanca generalizada

O Teste da Razao de Verossimilhanga Generalizada(NARASIMHAN; MAH,
1987)), ou Generalized Likelihood Ratio Test (GLR), é formulado baseado no mo-
delo de processo com erros grosseiros. O modelo de erro de medicao de magnitude
b é definido por:

Y = Xyou + € + be;, (2.18)

em que X o € o vetor das vazoes nominais do processo, €, é o vetor de erro aleatorio
e e; ¢ um vetor com valor 1 na posicao do erro i, e zero nas demais posicoes e b é a
magnitude do erro de medicao. J& um vazamento no equipamento j; de magnitude

desconhecida b é¢ modelado conforme:
A-Y —-bim,; =0, (2.19)

em que m; é um vetor com valor 1 na posicao do vazamento e zero nas demais
posi¢oes e b ¢ a magnitude do vazamento. Pode ser provado (NARASIMHAN;
MAH, |1987) que quando um erro de medi¢do ou vazamento esté presente, tem-se

que:

ER]=bf (2.20)

em que F[R] é a funcdo de valor esperado da variavel R, f = A.e; para erros
grosseiros de medi¢ao no instrumento ¢ e f = m; para vazamento no equipamento
j. Os vetores f também sao conhecidos como assinatura do erro. Baseado no teste

da razao de verossimilhanca entre as hipoteses:
Hy nao possui erros grosseiros e

H, possui erros grosseiros com magnitude b.f, ¢ formulado um teste estatistico
do tipo x? para cada erro (medi¢ao ou balango). O teste da Razao de Verossimi-
lhanca Generalizada é um dos mais completos pois, além de localizar e identificar
o tipo de erro, pode estimar sua magnitude (calculo apresentado em [Narasimhan
e Mah| (1987)). O GLR, através de procedimentos iterativos, também pode iden-
tificar erros multiplos, técnica denominada de Estratégia de Compensacao Serial

(NARASIMHAN; MAH] [1987).
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2.5.5 Teste dos componente principais para equipamentos,

medidas e global

Ao contrario dos testes anteriormente apresentados que usam informagoes so-
mente das diagonais das matrizes V e W, os testes dos componentes principais usam
informacoes destas matrizes como um todo, realizando transformacoes lineares dos
residuos dos balangos ou das medidas ou na estatistica do teste global () para a
realizagao dos testes estatisticos (TONG; CROWE, 1995)). O teste de componentes
principais dos residuos dos balancos ¢ feito, inicialmente, realizando a transformacao

de variaveis nos residuos dos balancos, conforme:
p, = W/ . R, (2.21)

em que p, é o vetor de componentes principais dos residuos das restri¢oes, W, sao
os autovetores de V. Apéds o calculo de p,, o teste de hipotese monovariavel z é
aplicado baseado no valor da variavel p,, considerando a normalidade das medidas.
O teste de componentes principais dos residuos é capaz de detectar vazamentos em
equipamentos. Caso existam falhas em outros equipamentos, é possivel detecta-las

aplicando o teste em outros equipamentos.

O teste de componente principais das medidas é realizado através da estatistica

de teste p,;, calculado conforme:

P, = (W, - Ad) (2.22)

em que W, sdo os autovetores de W e Ad é definido pela Equacao . Apos
o calculo de p,;, o teste de hipétese monovariavel z é aplicado baseado no valor
da variavel p,;, considerando a normalidade das medidas. Tal teste é capaz de
detectar falhas em uma medicao especifica. Caso existam falhas em outras medigoes,

é possivel detecta-las aplicando o teste em outras medidas do processo.

O teste global baseado em componentes principais, denominado de teste global
coletivo (baseado em componentes principais) é realizado, inicialmente, calculando
a variavel 7, conforme:

Y =D, D, (2.23)
O teste de hipbétese monovariavel z é aplicado baseado no valor da varidvel ~;,

considerando a normalidade das medidas. Assim como o teste global tradicional, o
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teste global dos componentes principais é capaz de detectar a presenca de erro no
fluxograma de processo como um todo, porém, somente com seu resultado, nao é
possivel apontar a localizacao do erro, o tipo, nem mesmo se estao presentes um ou

mais erros de medicao.

2.5.6 Identificagao e localizagao de erros grosseiros miltiplos

usando estratégias simultaneas

Em uma planta industrial existe a possibilidade de falhas simultaneas dos sen-
sores de medicdo. A maioria das técnicas de deteccao de multiplos erros de medicao
faz uso das técnicas de deteccao de erros de medicao individuais e serao apresentadas

nas proximas segoes.

2.5.6.1 Estratégias usando erros grosseiros individuais

Estratégias simultaneas buscam encontrar erros em medicoes de uma forma nao-
iterativa, ou seja, em uma tnica etapa. Tais técnicas se baseiam no principio de que
os erros grosseiros sao detectados simultaneamente em todas as medigoes ou balan-
¢os cuja estatistica de teste ultrapassam o valor limite. Algumas das estratégias
previamente apresentadas podem ser consideradas como estratégias simultaneas,
como, por exemplo, o Teste das Medidas e da Razao de Verossimilhanca Genera-
lizada. |Serth e Heenan| (1986)) e Tordache et al. (1985) mostraram resultados em
que o Teste das Medidas e da Razao de Verossimilhanga Generalizada tendem a
apresentar resultados erréneos, classificando equivocadamente correntes sem erros
grosseiros como tal. Tal fato ocorre principalmente porque as medigoes estao relaci-
onadas pelas equacoes dos balangos, sendo assim um erro grosseiro em uma medicao
pode se espalhar por uma medicao vizinha e ser detectado erroneamente nesta. A
forma desse espalhamento depende de varios fatores, como o nivel de redundancia,

a diferenca entre as incertezas de medicao e a magnitude do erro grosseiro.
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2.5.6.2 Estratégias usando hipéteses combinatoriais

De forma semelhante ao Teste da Razao de Verossimilhanca Generalizada, a es-
tratégia de Hipoteses Combinatoriais é formulada de forma a detectar todas as pos-
sibilidades de erros grosseiros levando em consideracao a presenca de dois ou mais
erros grosseiros(NARASIMHAN; JORDACHE, 2000; ROSENBERG et al., [1987)).
Estendendo o Teste da Razao de Verossimilhanca Generalizada, a estratégia de Hi-
poteses Combinatoriais monta uma matriz com as possiveis combinacoes de erros
aplicando uma estatistica de teste do tipo x?, porém, com k graus de liberdade, em
que k é o nimero de medicoes presentes, considerando distribuicao Normal.

A estratégia de Hipoteses Combinatoriais tem como desvantagem o tempo computa-
cional que tende a ser elevado para balangos com muitas correntes e equipamentos,
além disso, nao é possivel detectar e identificar combinacoes de erros para k menor

que o nimero de equipamentos.

2.5.6.3 Identificagao usando estimagao simultinea das magnitudes dos

erros grosseiros

Com o objetivo de contornar a limitagao da estratégia de Hipoteses Combinato-
riais de nao detectar e identificar combinagoes de erros para k£ menor que o niimero
de equipamentos, Rollins e Davis| (1992)) formularam um procedimento simultaneo
denominado técnica de estimagdo nao tendenciosa (unbiased estimated technique,
UBET). Nesse procedimento, assume-se que existe uma matriz F), ,,, onde as colu-
nas sdo as denominadas assinatura de erros (semelhante ao método da Razao da
Verossimilhanga Generalizada) e m é o niumero de balangos, sendo a matriz com di-
mensoes n,m com todas as linhas e colunas linearmente independentes. Na UBET, é
realizado um teste de hipdteses para avaliar se o erro previamente assumido na assi-
natura de erros possui magnitude zero ou nao, aplicando um teste z. Os candidatos
iniciais aos erros podem ser obtidos através do Teste da Razao de Verossimilhanca

Generalizada, Teste Nodal ou testes dos componentes principais.

Sanchez et al| (1999) revisaram o procedimento de estimagao simultinea de
erros grosseiros (SEGE) e propuseram uma nova técnica para contornar as falhas da

metodologia de estimacgao simultanea, denominando-a de procedimento de estimacao
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simultanea de erros grosseiros modificada (MSEGE), aplicando-a a um exemplo de
literatura onde é observada uma superior melhora em relagao aos demais métodos.
A nova técnica proposta se aplica ao caso onde existem correntes nao medidas e
também trata de casos onde um conjunto de erros grosseiros é equivalente a outro
conjunto (quando conjuntos de erros grosseiros apresentam o mesmo valor da fun¢do

objetivo, tornando os dois conjuntos indistinguiveis entre si).

2.5.7 Identificacao e localizacao de erros de grosseiros mitlti-

plos usando estratégias em série

As estratégias em série, em contraste com as simultaneas, identificam os erros
grosseiros serialmente, sendo que existem diversas combinagoes de testes estatisticos

e de estratégias sequenciais.

2.5.7.1 Teste de medida iterativo

No algoritmo de Teste de Medida Iterativo, IMT, é aplicado uma série de Tes-
tes de Medidas, sendo que, as que apresentam as maiores estatisticas de testes sao
eliminadas do problema subsequente de reconciliacao. A eliminacao busca as medi-
¢cOes com maior estatistica de teste: possiveis candidatas a erro. O procedimento de
eliminacao de correntes é equivalente & fusao de nos ou equipamentos das correntes
que os conectam. O teste em questao pode ser aplicado com redundéancia de todas as
medidas, ou somente com algumas medidas, além disso, também é possivel aplicar
o Teste Global ao invés do Teste de Medidas. Considerando ainda a eliminagao em
série de medigoes, Serth e Heenan| (1986]) propuseram um modifica¢do do método
anterior onde informacoes sobre os valores inferiores e superiores das vazdes sao
alimentadas no problema, denominado Testes Iterativo das Medidas Modificados.
Rosenberg et al. (1987) estenderam o trabalho de [Serth e Heenan| (1986 acrescen-
tando limites inferiores e superiores nao s6 as variaveis medidas, mas também as
varidveis nao-medidas, ou seja, estimadas como resultado do problema. Cabe res-
saltar que os testes anteriormente descritos sao exclusivos para detectar erros em

medigoes. Farias (2009) apresentou a versao robusta para o IMT, denominada r-
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IMT, baseado no uso de estimadores robustos na fun¢ao objetivo, sendo que tal teste

apresentou resultados superiores ao IMT.

2.5.7.2 Estratégia da compensacao serial simples

O algoritmo da Estratégia da Compensacao Serial Simples, inicialmente pro-
posto por Narasimhan e Mah| (1987)), é usado tanto para detectar erros de medida
quanto vazamentos em equipamentos. O procedimento usa iterativamente o Teste
de Razao de Verossimilhanca Generalizada e baseia-se no principio de compensar
o vazamento ou desvio da medicao com a respectiva magnitude do erro grosseiro
estimado, seguido da reaplicacao das estatisticas de teste. A repeticdo do teste é
realizada até que a estatistica de teste maximo nao exceda o critério de teste. Rol-
lins e Davis (1992) demonstraram através de estudos de simulagdo que a técnica
proposta pode apresentar diversos erros de predicao, tanto quanto ao tipo e loca-
lizacao quanto na estimativa da magnitude do erro, problemas que tentaram ser
resolvidos pela técnica de Compensacgao Serial Modificada (KELLER et al., [1994)).
De modo semelhante aos Testes de Medida Iterativo, onde se evoluiu para a adicao
de restrigoes de vazao superior e inferior, Harikumar e Narasimhan (1993) também
apresentaram a versao do Teste de Razao de Verossimilhanca Generalizada com

informacoes de restricoes de limites superiores e inferiores das medicoes.

2.5.7.3 Estratégias de combinagao de nodos

As técnicas que usam Estratégias de Combinacao de Nodos sao usadas, princi-
palmente, para detectar desvios em medicoes. Inicialmente proposto por | Mah et al.
(1976), tal técnica se baseia no fato de que, se uma corrente apresenta erro gros-
seiro, esta afetard os nodos, ou equipamentos nos quais a mesma esta conectada.
Para eliminar o efeito dessa medicao com erro grosseiro, a adi¢ao dos dois nodos
que conectam a corrente com erro de medicao, tende a eliminar o efeito deste erro
no balanco global. Para explorar esse principio, as Estratégias de Combinacao de
Nodos, aplicam sistematicamente a uniao de um ou mais equipamentos conectados,
indicando correntes candidatas a problemas e possiveis isentas de problemas. Outras

técnicas podem ser aplicadas subsequentemente para confirmar as suposicoes. Rol-
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lins et al.| (1996)) sistematizou tal técnica criando a Técnica da Combinagao Linear

(Linear Combination Technique LCT).

2.5.8 Detectabilidade e identificabilidade de erros grosseiros

Um requisito essencial para a detecgao de erros grosseiros é a presenca de re-
dundancia na medi¢ao. Na prética, algumas medidas redundantes podem apresen-
tar comportamento de variaveis nao redundantes, denominadas praticamente nao-
redundantes. Tal caso foi apresentado por |Crowe| (1988), que reportou dificuldades
em reconciliar e detectar erros grosseiros em medidas presentes com caracteristicas
especificas. [Madron| (1992), apud Narasimhan e Jordache| (2000), apresentou o con-
ceito de ajustabilidade e (Charpentier et al. (1991)), apud Narasimhan e Jordache
(2000), o conceito de detectabilidade para classificar esses tipos de medidas redun-
dantes. [lordache et al.| (1985), através de simulagoes, observou que em alguns tipos
de balancos, as medidas redundantes também se comportam como praticamente

nao-redundantes, sao eles:

Variaveis com pequena incerteza-padrao em um mesmo balanco com variaveis

com grande incertezas-padrao.

e Variaveis com grandes diferencas em ordem de grandeza envolvidas em um

mesmo balango.

e Correntes em paralelo, como, por exemplo, correntes de saida de divisores de

correntes.

e Medidas que aparecem somente em uma equacao com uma corrente nao me-
dida sem restricao de outro balanco ou equacao, como por exemplo, fontes e

sumidouros.

A detectabilidade é calculada pela seguinte expressao:

u2.
detect; = <1 - u%) (2.24)
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em que u; ¢ a incerteza-padrao da medigao e u,, ¢ a incerteza-padrao das varidveis

reconciliadas, este tultimo pode ser calculado por (HEYEN et al., 1996)

Ug, = (2.25)
em que mc é o namero de correntes medidas e M é a matriz:
W AT
M = (2.26)
A 0

2.5.9 Medidas de performance das técnicas de deteccao de

erros grosseiros

Para avaliar a performance dos testes de deteccao de erros grosseiros, a literatura
reporta o uso de experimento numéricos do tipo simulacoes de Monte Carlo com a
localizagdo e magnitude dos erros grosseiros conhecidos (SANCHEZ et al.| [1999;
OZYURT; PIKE, 2004; FARIAS, 2009; ROSENBERG et al., 1987; KONGSJAHJU
et al., [2000; NARASIMHAN; JORDACHE] 2000). Nesses experimentos numéricos,
erros grosseiros de magnitudes conhecidas sao sistematicamente adicionados em po-
sicoes do balanco conhecidas. Sao realizadas quantidades elevadas de simulagoes e
os resultados sao avaliados com algumas métricas. Diversas métricas estao presentes
na literatura (NARASIMHAN; JORDACHE, 2000) para avaliar a performance dos

testes de deteccao de erros de grosseiros. As mais importantes sao as seguintes:

e Poder Total(OP) = Numero de Erros Grosseiros Corretamente Identificados /

Nimero de Erros Grosseiros Simulados;

e Média do Valor dos Erros do Tipo I (AVT1) — Numero de Erros Erroneamente

Identificados / Numero de Simulagoes;

e Seletividade = Numero de Erros Grosseiros Corretamente Identificados / Nu-

mero de Erros Grosseiros Detectados;

s .
valor estimado; — valor real;

N
e Erro Médio de Estimacio (AEE) = Z

NS
=1

)

valor real;
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em que NS é o numero de simulacoes de Monte Carlo realizadas.

O Poder Total é uma das principais métricas para avaliacao da performance de
métodos para DEG, seu valor maximo é 1, quando todos os erros grosseiros foram
corretamente identificados nas simulacoes. Também é usual elaborar uma curva de
OP, onde a magnitude do erro grosseiro é variada dentro de um intervalo e o OP do

método de DEG é avaliado.

O AVT1 esta associado com Erros do Tipo I do teste de hipoteses, ou falso
positivo. E importante ressaltar que todo o método de deteccio apresentard uma
fracao de falso positivo, de acordo com a significancia estatistica usada, mesmo em
simulacoes numéricas. Cabe ressaltar, que cada método de DEG pode usar uma sig-
nificAncia estatistica diferente, porém, quando o AVT1 é mantido no mesmo valor,
diferentes métodos de DEG podem ser comparados na mesma base, independente
da significancia estatistica configurada. Em simulagoes do tipo Monte Carlo para
avaliacao da performance de métodos de DEG, a significancia estatistica do teste de
hipotese é configurada realizada por tentativa e erro para que o AVT1 seja aproxi-

madamente 0,1 ou 10%.

A Seletividade avalia se o erro grosseiro adicionado em uma determinada medicao
ou equipamento em uma simulacao foi apropriadamente identificado no mesmo local
adicionado. Em casos de erros grosseiros miultiplos, a seletividade é capaz de indicar

se os erros grosseiros foram identificados nos locais adicionados ou nao.

O Erro Médio de Estimacao nao é aplicavel a qualquer método de DEG, pois,
somente alguns métodos podem estimar a magnitude do erro grosseiro adicionado,
entre eles 0 GLR, a técnica de estimacao simultanea de erros grosseiros (SEGE), e
suas versoes modificadas. Cabe ressaltar que essa métrica s6 é avaliada em casos
onde o erro grosseiro foi corretamente identificado. Também é necessario manter o

registro da magnitude do erro grosseiro original adicionado para tal comparagao.

2.5.9.1 Ferramentas de mineracao de dados

As ferramentas de mineracao de dados tem como objetivo classificar e segmentar

conjuntos de dados para a obtencao de informacoes titeis nos mesmos. |Junior et
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al.| (2008) apresentaram uma metodologia de classificadores hierarquicos e teoria
dos prototipos para classificar o tipo de erro grosseiro, localizacao e magnitude
do mesmo, em conjunto com ferramentas de reconciliacao de dados. Prata et al.
(2008) apresentaram o uso de andlise de clusters para a reconciliagao e detecgao de
dados espirios de um processo dinamico e nao-linear, detecgao de erros grosseiros,

aplicando o mesmo para um reator de polimerizagao industrial.

2.5.10 Meétricas para deteccao de erros de medicao

As técnicas para deteccao de erros grosseiros anteriormente mencionadas, usam
suas respectivas métricas nas estatisticas de testes, sendo as mais importantes abaixo

listadas:

e Teste Global;

e Teste Global Coletivo;

e Teste de Medida;

e Teste Nodal;

e Teste da Razao de Verossimilhanca Generalizada;

e Teste de componentes Principais das Restricoes ou componentes Principais

das Medidas.

Através da revisao bibliografica, foi possivel observar que as metodologias de
reconciliacao de dados e deteccao de erros grosseiros usam uma, ou, no MmMAaximo,
duas métricas em seus testes. Sendo essas métricas relativamente simples de serem
calculadas com o uso de pacotes numéricos de algebra linear, o presente trabalho
tem como um dos objetivos avaliar o uso simultaneo de algumas dessas métricas na

avaliacao de balancos hidricos industriais. determinadas variaveis.
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2.6 Contexto do trabalho

Conforme destacado no inicio do capitulo, na pratica, a avaliagao de balangos
hidricos é uma tarefa bastante trabalhosa, devido a falta de dados e informacoes,
sendo que a avaliagao dos problemas nos balancos deve ser feita com informacoes
das equipes de operacoes e de engenharia da empresa. Nesse contexto, o trabalho
desenvolvido busca fundir as informacoes das diversas métricas existentes na lite-
ratura para desenvolver um algoritmo para avaliacao e monitoramento de balancgos

sujeitos a pouca quantidade ou baixa qualidade de informacoes.
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Capitulo 3

Materiais e Métodos

3.1 Visao geral do método proposto

Para o aumento da confianca dos balancos de massa em equipamentos envol-
vendo balancos hidricos, é necessario o uso de ferramentas de reconciliacao de dados
em conjunto com técnicas de deteccao de erros grosseiros para identificar eventuais

falhas em sistemas de medi¢ao ou vazamentos.

Além da falta de redundancia e da observabilidade nos sistemas industriais, a
grande dificuldade para deteccao de erros grosseiros é a possibilidade dos mesmos
estarem presentes em pontos multiplos nos sistemas em estudo. Durante a etapa
de revisao bibliografica, foi possivel perceber que existe uma lacuna para detectar
corretamente erros grosseiros tinicos e miltiplos de forma adequada para balancgos
méssicos de forma genérica, independente da sua topologia, e é sobre esse aspecto
que foi proposto um método que funcione em ambientes industriais. Uma das dificul-
dades que surge dos métodos citados no Capitulo 2 é a caracteristica combinatorial
da deteccao de erros grosseiros miltiplos, sendo assim, sua resolucao fica muito com-
plexa a medida que aumentam o niimero de correntes e de equipamentos. Também
observa-se a ocorréncia de falsos positivos para alguns métodos de deteccao e, para
determinadas topologias, existem falhas na detec¢ao mesmo para erros de medicao

anicos.

Para contornar o problema, foi desenvolvida a metodologia apresentada na Fi-

gura [3.1]
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Figura 3.1: Esquema simplificado da metodologia proposta visando gerar modelos

para predizer 0s erros grosseiros.

6) Treino dos| pazrametros

Modelos 455 Modelos
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=
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Y
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Fonte: Préprio autor

A metodologia proposta se resume em estimar parametros de um modelo empi-
rico multivariavel capaz de identificar a existéncia de um erro grosseiro, sua posi¢cao
e magnitude, representado pela etapa 6 da Figura Inicialmente é necessario
gerar dados através de simulagoes com erros puramente aleatorios e com erros gros-
seiros em diversas posicoes, que serao as variaveis dependentes do modelo empirico,
as quais se deseja prever, apresentados nas etapas 1 a 3 da Figura Em seguida
sao calculados indices de qualidade dos balancos, variaveis independentes, corres-
pondente ao respectivo erro, aleatério ou grosseiro, apresentadas nas etapas 4 e 5
da Figura [3.I] Em seguida, sao aplicados filtros que realizam uma pré-selecao de
dados, sendo, em seguida, montada uma tabela, conforme Tabela Finalmente,
os parametros do modelo empirico sao estimados, considerando como variaveis in-
dependentes os indices de qualidade e como varidveis dependentes a magnitude dos

erros.

Tabela 3.1: Exemplo de tabela de dados usada para estimar os parametros de mo-

delos multivariaveis usado pelo método proposto.

Entradas Saidas
Valor do Valor do Valor do Valor do Valor do Valor Nominal
Indice 1 Indice 2 Indice 3 Indice 4 Indice N do Erro 7
I1 12 I3 14 I5 Iml
11, 12, 13, 14, 15, Iml,

De forma mais detalhada, o método é composto das seguintes etapas:
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1 A partir de um fluxograma de processo conhecido, sao selecionadas, ou ar-
bitradas estimativas preliminares para as vazdes (valores nominais), onde os

balancos de massa sao todos satisfeitos, denominado Zyons,ins-

Erros aleatorios, €; .5, sao gerados e somados a Tyoa,ins € denominados ¥ s,

ou seja Yins = ENOM,Z',nS + €ins-
Erros grosseiros, d; s, sao adicionados ao termo y; .

Baseado nos valores de y; s € 0; s, 520 calculados os residuos dos balancos de
massa e os ajustes das medidas usando um problema de reconciliacao de dados

modificado.

Indices de qualidade dos balancos baseados nas estatisticas de testes dos testes
Global (), Nodal (z, ;) e de Medida (z,;), s@o calculados a partir dos residuos

dos balancos de massa e dos ajustes das medidas.

Os dados calculados, v, 2, ;, 24, Yins € 0ins, variaveis de dependentes e inde-

pendentes, sao usados para estimar parametros de modelos multivariaveis.

Os modelos obtidos pela metodologia tem como objetivo prever a posi¢ao e mag-

nitude dos erros grosseiros puros, d; ,s, a partir de medicoes de processo, conforme

Figura (3.2

Figura 3.2: Esquema simplificado da aplicacao da metodologia proposta com os

modelos gerados.

Fonte: Préprio autor

] ) ; Modelos | Erros Grosseiros
= Célculo dos residuos CALCULO DAS )
Moo= D9 1 dosbalancose | ESTATISTICAS breu Pn;ecii'tcl’s DF?L'gS >
ajuste das medidas DE TESTES Treinados odelos

Para consolidar a metodologia de avaliacao de balancos de massa e DEG apre-

sentada na Figura foram desenvolvidas as seguintes etapas:

1 Escolha do método de otimizacao.

2 Selegao e formulacao de estudos de caso.
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3 Selecao de indices de qualidade do balanco para o aprendizado.
4 Selecao de sistemas de aprendizado.

5 Escolha da funcao objetivo.

6 Escolha das incertezas.

7 Geracao e selecao de dados para treino dos modelos PLS.

8 Selecao de dados para ajuste e teste.

9 Ajuste do modelo PLS.

Detalhes de cada uma das etapas estao descritas nas demais secoes deste capitulo.

3.2 Escolha do método de otimizacao

Quando se deseja realizar a reconciliacao de dados somente com vazoes totais e
com a funcao objetivo de Minimos Quadrados Ponderados, o problema de otimiza-
cao resultante possui solucao analitica mesmo na presenca de variaveis nao-medidas
(NARASIMHAN: JORDACHE, 2000; ROMAGNOLI; SANCHEZ, [1999; CROWE
et al., [1983; KELLY},[1999; MITSAS| 2010; SWARTZ,1989; VEVERKA; MADRON|
1997). Como na metodologia proposta deseja-se explorar outras fun¢des objetivo (es-
timadores robustos) se faz necesséario o uso de um otimizador externo. O otimizador
escolhido foi o Ipopt (WACHTER; BIEGLER, [2006), capaz de tratar de problemas
de Programagcao Nao-Linear (NLP) genéricos com fungoes objetivos e restri¢oes nao-
lineares. O Ipopt utiliza um algoritmo de ponto interior primal-dual com filtro para
busca em linha (line-search) e também é adequado para problemas de grande escala
(large-scale, ou com dezenas de milhares variaveis e restri¢oes), embora problemas
com esse numero de variaveis e restricoes dificilmente sao encontrados na éarea de
RD e DEG e nao foram selecionados nesse trabalho. O Ipopt possui interface de
comunicacao com diversos programas de computador para computacao cientifica,
entre eles, o Scilab (INRIAL 2010)). O Ipopt usa informacoes das derivadas primeira

(matriz Jacobiana) e segunda (Matriz Hessiana ou sua versao aproximada) para
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encontrar o 6timo local do problema de otimizacao. No trabalho desenvolvido, as
informacoes das matrizes Jacobiana e Hessiana dos estimadores robustos (funcdo
objetivo) foram expressas analiticamente, enquanto que a matriz Jacobiana do ba-
lanco de massa é constante, porque os balancos de massa total nos equipamentos sao
funcoes lineares. Todas essas fungoes sao expressas dentro do Scilab. Cabe ressal-
tar que outros otimizadores capaz de resolver problemas de programagao nao-linear
também podem ser usados, podendo apresentar resultados superiores em relacao ao
tempo computacional, mas, devido a facilidade de uso e integracao com o software

Scilab, o Ipopt foi escolhido.

3.3 Selecao e formulacao de estudos de caso

A identificacao apropriada de erros grosseiros ¢ uma tarefa dificil, pois, os mé-
todos de deteccao sao influenciados por muitos fatores que podem levar a resultados
equivocados. Estudos anteriores elaborados por [Rosenberg et al.| (1987), Tordache
et al.|(1985) e |Sanchez et al.| (1999) indicaram que os algoritmos de detecgao e iden-
tificacao de erros grosseiros tnicos e miltiplos podem ser influenciados por fatores

como:
1 Magnitude das medicoes e seus limites;
2 Magnitude da razao entre erro grosseiro e a incerteza da medicao;

3 Posicao da medigao que contém o erro grosseiro;

4 Restrigoes e estrutura do fluxograma de processo.

Mais especificamente em relacao ao fluxograma de processo, lordache et al.| (1985)
observou que, em alguns fluxogramas, a redundancia necessaria para a aplicacao
de técnicas de DEG pode ser degenerada, comprometendo os resultados das mes-
mas. As medicoes para esses fluxogramas sao denominadas 'praticamente nao-
redundantes’ e podem estar presentes nos seguintes casos (NARASIMHAN; JOR-
DACHE, 2000; SANCHEZ et al., [1999):
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e Vazdes com incertezas pequenas no mesmo equipamento (ou balan¢o) que uma

vazao com incerteza elevada;
e Correntes paralelas;

e Vazoes medidas que aparecem somente em uma equacao com uma corrente

nao-medida;

Embora o tema de RD e DEG datem de mais de 50 anos, ainda existem muitos
desafios nessa area (CROWE, |1996; NARASIMHAN; JORDACHE, 2000). A com-
plexidade do tema sugere que os métodos de detecgao propostos sejam testados em
diversos casos para torna-los mais generalizaveis e robustos. Nesse sentido, o pre-
sente trabalho coletou 15 problemas lineares (somente com balango de vazao total)
de literatura, mais um caso industrial, para testar a metodologia aqui desenvolvida.
Os problemas foram selecionados para testar as adversidades presentes ao se aplicar
técnicas de DEG. As principais caracteristicas de cada problema selecionado sao
apresentadas na Tabela Os problemas completos sao apresentados no Apéndice
A em forma de artigo. A Tabela (3.2 é dividida em trés colunas, a primeira indica
o problema. Na segunda coluna sao apresentadas as correntes do processo. Na ter-
ceira coluna, sao apresentadas as caracteristicas das respectivas correntes, conforme

a seguinte abreviagao:

e P: Correntes paralelas;
e R: Reciclo;

e M: Magnitude da incerteza ou medicao.

Logo, tomando como exemplo o Problema 5, tem-se as correntes 4 e 5 como paralela
e as correntes 2, 6, 7 e 8 como correntes probleméaticas por diferenca na magnitude
de suas incertezas ou de suas medi¢oes. As notacoes com ponto-e-virgula indicam
que mais de um conjunto de correntes possuem a mesma caracteristica, como, por
exemplo, o Problema 8 que possui as seguintes correntes em paralelo: 2,3; 6, 7; 8,
9; 10, 11. Correntes entre parénteses indicam um reciclo alternativo, ou seja, com

mais de um caminho possivel.
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Tabela 3.2: Caracteristicas dos problemas selecionados.

Problema Correntes Caracteristicas
P1 2.3 P
P2 2,3:5,6 p

2,11;9,12;4,5,6,7,8 P
P3

1,2(11),9(12),3 R
P4 -

4,5 P
P5

2,6,7,8 M
P6 2,3,4;2,3,5,6 R

5,9:8,10 M
P7

5,7,8,9;2,3,5,6
P8 2,3;6,7:8,9;10,11

1,2
P9 8,9,10

3,4,5;5,6,7 M
P10 1,2;8,9,10,13;5,11,12 M

2,3,6,5;2,7,9,8,5;9,12,10 R
P11

5,6,8;10,11,12 M

5,6,7 P
P12

1,2,3,4;4,9,10;8,9,11;10,11,12 M

12,13 P
P13 2,3,4;6,7,10;12(13),14,16

1,2,4,6,7,8;7,9,10;14,15,16 M

1,2,3,4;21,22;23,24 P
P14

10,11,15;15,16,19 M

10,12,22,18,7,5;26,8,5,1,3,15,26 R
P15

1,2,3,4;5,6,7,8,9;10,11,12;12,16,22,25 M

319,316,378,312;456,460;592,581;549,550 P
P16 408,453;441,401,402,404,405,407

503,592,581;537,598,599 M

*P: Correntes paralelas; R: Reciclo

M: Magnitude da incerteza (ou medicao)
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3.4 Selecao e calculos de indices de qualidade do

balanco para ajuste do modelo de PLS

A deteccao de erros grosseiros na metodologia proposta foi desenvolvida através
da elaboragao de modelos multivariaveis para predicao da presenca de erros grossei-
ros, e, caso existentes, sua magnitude e localizacdo. A elaboracao desses modelos
necessita de dados de medigoes para predicoes dos erros grosseiros. Através da re-
visao bibliografica, foi observado que algumas estatisticas de testes sao um bom
indicativo da qualidade do sistema de medicao e do balanco de massa sendo possivel
de serem usados para predicao de erros grosseiros. Outro critério para a escolha dos
indices de qualidade de cada um dos balancos e medicoes foi a simplicidade com-
putacional para sua avaliacao e a capacidade de capturar erros grosseiros tinicos e
multiplos dos sistemas em estudo. As seguintes estatisticas de teste foram escolhidas

como indices de qualidade das medicoes e balancos de massa:

e BEstatistica de Teste Global.
e Estatistica de Teste de Medida.

o FEstatistica de Teste Nodal

Os indices foram calculados usando o software Scilab (INRIA|[2010), que possui
pacotes de otimizacao e de calculos estatisticos. Cabe ressaltar que a estatistica do
Teste de Medida e Nodal nao foram tomadas com seus valores absolutos, ou seja, os
sinais dos ajustes e dos residuos dos balancos foram considerados no calculo desses

indices, conforme

Zami = ad; (3.1)
W; 5
e
Ty
Zrm,j — s (32)
Vi

em que Zgm; € Zmm; sao os indices das estatisticas de teste do M'T e NT, respecti-
vamente, sem considerar a operacao de moédulo em seu numerador. Com os indices
calculados e propriamente mapeados, foram montadas tabelas para a coleta de da-

dos e subsequente estimacao de parametros do modelo preditivo. Nestas tabelas,
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os dados de entrada, ou variaveis independentes (apresentadas em colunas), sdo os
indices, enquanto que os dados de saida, ou variaveis dependentes (apresentadas
em colunas) sao os valores dos erros grosseiros gerados nas simulagoes, conforme
apresentado na Tabela Cada linha da tabela correspondente a um experimento
numérico, podendo ou nao conter erros grosseiros. Para melhor exemplificar a ela-
boracao da Tabela [3.3] seja o equipamento de processo apresentado na Figura |3.3
A tabela para mapeamento de indices de qualidade pode ser representada pela Ta-
bela[3.4 Cada linha da Tabela corresponde & um experimento numérico com as
primeiras 5 colunas descrevendo as variaveis independentes do modelo (ou entradas),
em que /1 sao os valores de «y; 12, I3 e I4 sao os respectivos valores de zgm.1, Zam2 €
Zam,3; 15 € o valor de 2., 1. Cabe ressaltar que todos os valores de I,, sao diferentes
para cada linha da tabela. As saidas ou variaveis dependentes sdao as magnitudes
dos erros grosseiros simulados (sem adi¢ao de erros aleatorios), tanto para erros de
medicdo (Bias;, Biasy e Biass) quanto para vazamentos (Vazamento). E possivel
notar que a magnitude do erro grosseiro de medigao pode possuir tanto sinal positivo

quanto negativo, enquanto que o vazamento terd sempre o mesmo sinal.

Tabela 3.3: Tabela para mapeamento de indices de qualidade.
Entradas Saidas

Valor do  Valor do Valor do Valor do Valor do Valor Nominal
Indice 1 Indice 2 Indice 3 Indice 4 Indice N do Erro 7
11 12 13 14 I5 Iml

11, 12, 13, 14, 15, Iml,

Figura 3.3: Exemplo de processo para elaboracao da tabela de mapeamento de

indices de qualidade.

2

Fonte: Préprio autor
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Tabela 3.4: Tabela para mapeamento de indices de qualidade do exemplo apresen-

tado.
Entradas Saidas

Y Zamil  Zam2 Zam3 Zrm,1 | Btasy Biasy Biass Vazamento
1 I2 I3 g I5 0 0 0 0
1 I2 I3 14 I5 d 0 0 0
1 I2 13 14 15 -5 0 0 0
1 12 I3 14 I5 0 5 0 0
11 12 I3 g I5 0 -5 0 0
1 I2 13 14 15 0 0 5 0
1 I2 13 14 15 0 0 -3 0
11 12 I3 g I 0 0 0 5
1 I2 I3 14 I 0 0 0 5
11 12 I3 g I5 6 0 0 0
1 I2 13 14 15 -6 0 0 0
11 I2 I3 14 15 0 6 0 0
11 12 I3 g I5 0 -6 0 0
1 I2 I3 14 15 0 0 6 0
1 12 13 14 15 0 0 -6 0
1 I2 I3 g I5 0 0 0 6
1 12 I3 14 I5 0 0 0 6
1 I2 13 14 15

A organizacao dos dados das simulacoes de erros grosseiros em forma de tabe-
las, como a Tabela permite a alimentacao de motores de calculo para ajuste
de modelos de forma simplificada. Diversas técnicas de ajuste de modelos estao

disponiveis na literatura cuja selecao e aplicacao sera abordada na secao seguinte.
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3.5 Selecao da técnica de ajuste do modelo de DEG

No caso em estudo, o principal objetivo é identificar erros grosseiros tnicos e
multiplos de forma robusta, além de evitar a deteccdo de erros puramente aleato-
rios. Para executar tal tarefa, a metodologia em questao busca extrair informacoes
dos dados das simulagbes (com e sem erros grosseiros) e, em um segundo momento,
classificar os erros grosseiros em uma das categorias: medidor, vazamento, tinicos
ou multiplos. Uma das alternativas para prever o comportamento de variaveis de
processo baseados em varidveis independentes é a regressao multivaridvel. Em pro-
blemas de regressao multivariavel, geralmente se deseja prever o comportamento de
uma variavel de resposta, ou dependente, ou de saida, baseado na magnitude de
miultiplas varidveis independentes, ou entradas. Tal problema é consolidado e bem
documentado na literatura por diversos autores (AGUIRRE, 2000; WERKEMA;
AGUIAR, 2006, RAWLINGS et al.l 1998). Nesta abordagem, parametros de um
modelo multivariavel puramente empirico sao estimados a partir de variaveis inde-
pendentes e dependentes. Com a estimacao dos parametros, consolida-se um modelo
matematico capaz de calcular o valor das variaveis dependentes a partir de variaveis

independentes.

3.5.1 Regressao linear multipla

Conforme comentado na secao anterior, o objetivo da regressao multipla é prever
o valor da variavel dependente, ou de resposta, denominada g;, utilizando valores
de varidveis independentes, denominadas Z;, estimando o valor dos parametros do

modelo, 6j. Logo o modelo multivaridvel para o caso linear assume a forma:
Ui = bo + 51513"1:,1 + [;2@,2 + e+ i)kfii,ka (3.3)

em que o subscrito i, representa as diferentes observacoes, que, em nosso caso, serao
as simulag¢ées numéricas. A Equagao (3.3) pode ser escrita pela notagao vetorial da
seguinte forma:

Y=X-b, (3.4)
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em que Y é o vetor contendo as predicoes do modelo para o valor da variavel de
resposta em cada uma das n observacoes experimentais, conforme:

A A]T

Y = [@1,?}2,@3,"' » Yn (35)

Y

em que b é o vetor cujos coeficientes representam as estimativas para cada um dos

k + 1 coeficientes do modelo linear e assume a seguinte forma:

T

E): Z;07817(;27837”' ,l;k ) (36)

e X ¢ a matriz de valores de variaveis independentes cujas linhas sao as observacoes
das variaveis independentes (em nosso caso, as simulagbes numéricas) e as colunas

cada uma das variaveis, sendo que esta matriz assume a forma:

I Z11 T -0 Tig
1 Ta1 T22 - Tik

X = 1 r31 I32 0 X1k . (37)
1 Tn1 Tn2 *° Tnk

A solucao analitica para o problema de minimos quadrados para a estimacao dos

coeficientes b pode ser obtida, através da aplicacao de algebra matricial, por:

~ ~T A\ —1 AT A
b= (XTX> : <XTY> . (3.8)
Além disso, a forma linear apresentada pela Equagdo (3.3) também pode ser esten-

dida para casos nao-lineares nas variaveis independentes através da transformacao

destas variaveis z; (FINKLER/ 2003; WERKEMA; AGUIAR)], 2006).

3.5.2 Técnicas de reducao de dimensionalidade

Um dos problemas encontrados em técnicas de regressao multivariavel ¢ a limi-
tacdo numérica. Quando as variaveis independentes estao correlacionadas entre si,
os métodos envolvidos no problema de estimacao de parametros podem apresentar
problemas (FINKLER/ [2003)). Na pratica, quando as colunas da matriz X sdo quase

. . ~ R A . .
colineares, a inversao da matriz X X acaba sendo muito sensivel aos valores das
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variaveis Z; . Para resolver tais problemas existem os métodos de reducao de di-
mensionalidade cujo principio é realizar uma transformacao da matriz X em uma
nova matriz onde nao esteja presente a colinearidade, como, por exemplo, a técnica

de Anélise de Componentes Principais (PCA), assim apresentada:

X=X, +Xy+ - +X, (3.9)
ou
X = t1p] + t2p3 + - + taph (3.10)
ou em notacao vetorial
X =T-PT (3.11)
Segundo a técnica de PCA, cada um dos vetores ty,to, - ,t, (score vectors) é

composto por n elementos, resultantes das combinacgoes lineares das colunas de
X enquanto que os vetores p? + pl + --- + p? (loading vectors) sao compostos
de k elementos, resultantes das combinagoes lineares das linhas de X. A partir da
Decomposicao em Valores Singulares (SVD) da matriz X, é possivel obter os vetores

T e P da seguinte forma(VARMUZA; FILZMOSER), 2009):

X=T,-S -PT, (3.12)

em que Ty contém os pea scores normalizados para o tamanho de 1 e P ¢ a matriz

com os loading vectors. Os pca scores, Ty sao obtidos por:

T=T,-S, (3.13)

enquanto que os loading vectors sao obtidos por:

T

P=X -T,-S" (3.14)

Apo6s a extracao da informacao util das variaveis em X é possivel realizar uma

regressao multivariavel nesse novo espaco de variaveis nao correlacionadas, deno-

minada de Regressao por Componentes Principais, ou PCR. (Principal Components
Regression). Substituindo X da Equacao (3.11) na Equacio (3.4), temos:

Y = (TP") b (3.15)
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e reagrupando

Y =Tg (3.16)

em que g = PTB, sendo que o vetor g pode ser obtido por
g=(T'T) " (T"Y) (3.17)
sendo que os parametros b originais podem ser obtidos novamente através de
b = Pg. (3.18)

O método PCR pode ser aplicado quando a variavel de saida é tnica ou as mesmas
nao estao correlacionadas. Quando diversas variaveis de saida, 3?, estao presentes e
estas podem estar correlacionadas, é conveniente usar a técnica de minimos quadra-
dos parciais, ou PLS (Partial Least Squares), que consiste em decompor as variaveis

Y em seus respectivos componentes principais, conforme:
Y = UQ7, (3.19)

e, em seguida, realizar a regressao nesses novos espacos de varidveis nao-

correlacionadas, dadas por Equacao (3.11]).

Detalhes sobre implementagoes e descricoes mais detalhadas da regressao por
componentes principais (PCR) e os minimos quadrados parciais (PLS) sdo abordados
em diversos livros texto (VARMUZA; FILZMOSER, [2009; ADAMS, 2004; MARK;
WORKMAN| 2007; JOLLIFFE, 2002).

Como ferramenta computacional para geracao de modelos PLS, foi usado o soft-
ware VRAnalyst (FINKLER et al.l 2006). Neste programa de computador, os dados
sao alimentados em forma de tabela e estatisticas basicas em relacao a qualidade do
modelo podem ser facilmente avaliadas e os resultados com os modelos gerados po-
dem ser simulados e avaliados. Estao presentes diversos tipos de modelos de minimos
quadrados parciais: Linear, Quadratico, Ctabico e Box-Tidel flexivel cujos parame-
tros sdo estimados usando o algoritmo NIPALS (Non-Linear Iterative Partial Least
Squares) (VARMUZA; FILZMOSER), 2009). Os modelos podem ser exportados em
formato compativel com o software Scilab. No presente trabalho foram ajustados
modelos matematicos tipo PLS quadraticos pois apresentaram melhor coeficiente

de determinagdo (R?) que modelos PLS lineares em todos os 16 casos estudados.
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Modelos PLS ctbicos também apresentaram um coeficiente de determinacao um
pouco melhor que modelos PLS quadraticos, porém, como sua avaliacao é um pouco
mais onerosa computacionalmente, optou-se pelo uso de modelos PLS quadréticos.
A vantagem do uso de modelos PLS esta no fato de que erros grosseiros multiplos,
dependendo da posicao onde os mesmos estao presentes no fluxograma de processo,
podem gerar dados das variaveis de entrada (ou saida) correlacionados, dificultando

a estimacao dos parametros em modelos multivariaveis simples.

Os dados de entrada e saida para estimacao de parametros dos modelos PLS
quadraticos foram obtidos através de simulacoes numéricas conforme metodologia

descrita nas proximas segoes.

3.6 Ajuste do modelo de DEG

Antes do ajuste dos modelos PLS em si, algumas etapas foram necessérias para
que as variaveis de saida, a magnitude dos erros grosseiros, pudessem ser melhor
‘explicadas’ pelas variaveis de entrada, as estatisticas do GT, NT e MT. Tais etapas

sao descritas nas proximas secoes.

3.6.1 Escolha da funcao objetivo

Conforme comentado na segao anterior, alguns algoritmos de DEG falham ao en-
contrar correntes paralelas, que é um caso bastante comum em processos industriais.
Um dos principais testes para a deteccao de erros em medidores, o Teste de Medida
(MT), que é o principal teste usado para detecgdo de erros tinicos ou multiplos,
também apresenta limitagoes para esse tipo de sistema. A principal limitagao do
MT em sistemas com correntes paralelas é porque sua estatistica de teste apresenta
o mesmo valor para todas correntes nessa categoria, nao sendo possivel distinguir
qual a corrente onde o erro grosseiro se encontra. A Tabela[3.5|apresenta o resultado
de uma simulagdo numérica do Problema 1 (apresentado na Figura , utilizando
a funcao objetivo de minimos quadrados ponderados, onde um erro grosseiro de me-

dicao com a magnitude de nove vezes a incerteza-padrao é adicionado nas correntes
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1, 2 e 3 individualmente (apresentado nas linhas). E possivel observar que, devido
a topologia do sistema, nao ¢ possivel distinguir a localizacao do erro grosseiro com
este método, pois, todas as correntes possuem a mesma estatistica de teste, nao
importando a localizacao do erro grosseiro adicionado. Nesse caso, o Poder Total do
Teste de Medida, que indica a fracdo de erros grosseiros corretamente identificada,
é zero para todas as correntes, pois nao ¢ possivel identificar a posicao do erro. Por
esse motivo, o presente trabalho buscou explorar outras fungoes objetivo com o in-
tuito de obter uma distingao entre a estatistica de teste das correntes em questao,
para que o sistema de aprendizado pudesse distingui-las para determinar a posi¢cao

correta do erro de medicao.

Tabela 3.5: Estatistica de Teste de Medida para o Problema 1.
Erro Estatistica de Teste MT

Grosseiro Za,1 Za,2 Za,3

Corrente 10,1462 0,1462  0,1462
Corrente 20,1462 0,1462 0,1462
Corrente 30,1462 00,1462 0,1462

Como funcoes objetivo alternativas, foram testados estimadores robustos, con-
forme apresentado no Apéndice Entre os estimadores utilizados, optou-se pelo
estimador de Cauchy, pois o mesmo apresentou o melhor resultado para todos os
problemas estudados. No método aqui apresentado foi usada a constante C. com
o valor de 2,3849, determinado por Ozyurt e Pike| (2004). Como exemplo do uso
deste estimador, podemos apresentar a curva de poder de teste, onde é graficado a
magnitude da razao J/u (onde 0 é a magnitude do erro grosseiro e u a incerteza-
padrao) contra o Poder Total (OP) para o Problema 1, conforme Figura [3.4 Neste
grafico, é possivel observar que, ao contrario do que acontece com o estimador MQP,
o estimador de Cauchy apresenta um poder total do teste de DEG maior para as
correntes 1 e 2, porém, erros de medicao para a corrente 3 continuam sendo indis-
tinguiveis. Tal limitacao foi solucionada através da modificagao das incertezas do

problema original, apresentada na proxima secao.
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Figura 3.4: Grafico do OP do MT utilizando o estimador robusto de Cauchy para o
Problema 1.

0.8

........ 51 wornet™ "
- = 52 ent
0.8 || =— 53 .
l"'--
.
- "-
o7 __.-'
L -t
0.5 Tl
------------- mmmm "'
0.5
% 0.4
[
0.3 - -
w— - -
0.2 - -
— %
——
-
-
01+, wm= =
o
01 T T T T ! : '

Fonte: Préprio autor

3.7 Escolha das incertezas

Conforme apresentado na se¢ao anterior, somente a modificacao da funcao ob-
jetivo nao é suficiente para melhorar o OP para o Problema 1. Além disso, para
sistemas onde existe reciclo interno de correntes, é possivel que, devido a diferenca
entre as incertezas das correntes presentes no reciclo, a medigao com erro seja in-
corretamente identificada. Tal fenomeno pode ser melhor exemplificado através do
Problema 9, apresentado na Figura Nesse fluxograma, é possivel observar um
reciclo formado pelas correntes 8, 9 e 10. Conforme apresentado na Tabela |3.6| a
corrente 8 é a de maior precisdo entre as correntes que formam o reciclo (menor
incerteza-padrao), e, ao ser adicionado um erro grosseiro na mesma, esse erro acaba
sendo atribuido as correntes mais imprecisas apés a reconciliacao de dados, como as

correntes 9 e 10, mesmo usando uma funcao objetivo robusta, conforme apresentado

na Tabela 3.7
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Figura 3.5: Fluxograma do Problema 9.
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Tabela 3.6: Poder Total do M'T para o Problema 9 usando o estimador de minimos

quadrados ponderados.

Corrente Medida Desvio OP
Nominal Padrdao MT

1 230 38 0

2 21 1.1 0

3 209 5.0 0.507
4 35 1.8 0.104
5 174 2.0 0.384
6 15 0.9 0.036
7 159 7.3 0.839
8 20 1.0 0.149
9 209 5.0 0.755
10 94 2.0 0.310
11 115 18.1  0.853
12 44 2.4 0.403
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Tabela 3.7: Poder Total do MT para o estimador robusto de Cauchy, usando as

incertezas originais.

Corrente OP OoP oP OoP OoP

0/u=5 6/u=6 0/u=7T d/u=8 §/u=9

1 0.978 0.992 0.994 0.992 1

2 0 0 0 0 0

3 0.606 0.592 0.67 0.686 0.78
4 0.004 0.032 0.05 0.092 0.124
5 0.278 0.408 0.526 0.6 0.632
6 0.002 0.002 0.006 0.002 0.01
7 0.98 0.992 0.996 0.998 1

8 0 0.004 0.002 0.002 0.004
9 0.964 0.982 0.99 0.992 0.996
10 0.356 0.424 0.456 0.456 0.506
11 0.974 0.988 0.992 0.996 0.998
12 0.456 0.504 0.506 0.522 0.562

Uma alternativa eficiente para remover o problema do espalhamento de erros é
a utilizacao das incertezas das medigoes iguais em todas as correntes, dando assim
pesos iguais a todos os erros e reduzindo o efeito de espalhamento ou distribuicao
dos erros grosseiros. O uso das incertezas idénticas, em conjunto com o estima-
dor robusto de Cauchy, apresentaram bons resultados para identificacao de erros,

conforme apresentado na Tabela [3.8
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Tabela 3.8: Poder Total do MT para o estimador robusto de Cauchy, usando incer-

tezas unitarias em todas as correntes.

Corrente OP OP OP OP OP
d/u=5 d/u=6 d/u=T7 d/u=8 J§/u=9

1 0403 0.473 0.487 0.473 0.510
2 0.300 0.453 0.490 0.497 0.503
3 0.763 0.900 0.973 0.977 0.997
4 0.723 0.837 0.947 0.980 1.000
5 0.773 0.927 0.973 1.000 1.000
6 0.737 0.877 0.953 0.993 1.000
7 0.810 0.947 1.000 1.000 1.000
8 0.743 0.893 0.967 0.987 0.993
9 0.760 0.917 0.963 0.990 0.997
10 0.770 0.870 0.953 0.993 1.000
11 0.767 0.920 0.957 1.000 1.000
12 0.777 0.923 0.980 0.983 1.000

Com as técnicas do uso do estimador de Cauchy em conjunto com o uso de
incertezas iguais, o poder de detecgao de erros para o teste de medi¢ao apresentaram
bons resultados, pois mimificam o que acontece com erros grosseiros em casos reais,
ou seja, em uma planta industrial, onde uma falha em um medidor nao afeta os
demais medidores. Devido a melhoria no Poder Total do teste estatistico apresentada
com o uso do estimador de Cauchy em conjunto com o uso das incertezas unitérias,

esta metodologia foi usada para geracao de dados para ajuste dos modelos PLS.

Ao longo dos experimentos numéricos desenvolvidos para a escolha das incerte-
zas, outras magnitudes das incertezas originais e unitarias também foram testadas,
entretanto, ao se aumentar essas magnitudes, o OP para deteccdo de vazamentos
(Teste Nodal) é comprometido (diminui). E importante observar que, quando a
incerteza de uma determinada corrente aumenta, o valor do respectivo elemento da
diagonal da matriz de variancia das medidas, ¥, aumenta. Consequentemente, a ma-

triz de variancia-covariancia dos balancos, V aumenta, conforme a Equacao (2.11]),
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aqui reapresentada:
V=cow(R)=A- % AT,
assim, a estatistica de teste z,,;, apresentada na Equacao (2.13), diminui, pois o

termo V;; encontra-se no denominador da expressao, aqui reapresentada:

N 1
vV Vii

Também é possivel observar que o mesmo efeito ocorre com a estatistica de teste,

Zrm,j

Zam.i; DOIS, a0 aumentar as incertezas, z,,; aumenta, conforme a Equacao (2.17),

aqui reapresentada:
lad;|
Wi,

reapresentando a equacgao que define o respectivo elemento do denominador, w;;:

W=x-AT.V1.A.3,

Zam,i —

logo, tanto 24, ; quanto 2., ; sofrem o mesmo efeito com o aumento ou diminuigao
das incertezas e quanto maior forem suas magnitudes, maior a probabilidade dos
erros serem classificados como grosseiros ou vazamentos. Embora o teste estatistico
que classifica correntes e balancos com a presenga de erros grosseiros dependa da
magnitude de 24 € zm; 0 efeito final sobre o OP, que determina a qualidade do
método de DEG, nao depende somente da magnitude dessas varidveis. Na pratica,
o efeito da variacao das incertezas sobre as estatisticas de testes 24 ; € zpp; Do
é dificil de ser obtido analiticamente, porém, o efeito final sobre o OP é complexo.
E importante salientar que, ao variar as incertezas, a distribuicdo de probabilidade
Normal, parametrizada pela média e desvio-padrao, sofre mudanca e ha a necessi-
dade de definir uma nova significancia estatistica dos testes em questao, por tentativa
e erro, para manter o AVT1 em 0,1. Logo, embora o uso de incertezas iguais para
todas as correntes distribua os erros de forma mais homogénea, apos a reconciliagao
de dados, entre as correntes, a determinacao exata das magnitudes iguais das incer-
tezas para obter uma boa relagdo de custo beneficio entre o MT e NT, devem ser
obtidas através de experimentos numeéricos. Para exemplificar melhor a influéncia
da magnitude das incertezas idénticas no OP do teste de medida, seja o Problema
1, apresentado na Figura [3.3| cujos dados sao apresentadas as Tabelas e
Através deses dados, é possivel observar o aumento do OP com o aumento das mag-
nitude das incertezas de 0,1 t.h™' para 5 t.h™'. Em contraponto, o OP do NT é

reduzido ao aumentar a magnitude das incertezas idénticas de 0,1t.h™" para 5t.h ™",
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conforme pode ser observado nas Tabelas e [3.12] respectivamente.

Tabela 3.9: Poder Total do teste de medicao utilizando a incerteza-padrao unitaria

multiplicado por 0,1.

Corrente opP opP OP opP OoP
d/u=5 d/u=6 d/u=T7 O6/u=8 §/u=9

1 0,305 0,459 0495 0506 0,495
2 0,198 0,348 0,446 0,45 0,484
3 0,339 0,458 0489 0449 0,466

Tabela 3.10: Poder Total do teste de medida utilizando a incerteza-padrao unitaria

multipicado por 5.

Corrente OP OP OP OP OP
d/u=5 d/u=6 d§/u=T7 d/u=8 §/u=9

1 0,757 0,796 082 0818 0,814
2 0,498 0,531 0,532 0,548 0,512
3 0,538 0,509 0529 0471 0,497

Tabela 3.11: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao unitaria mul-

tiplicado por 0,1.

OP - Vazao  OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao
Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total
% 9% 11% 13% 15%
1 1 1 1 1
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Tabela 3.12: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao unitaria mul-

tiplicado por 5.

OP - Vazao  OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao

Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total
% 9% 11% 13% 15%
0,102 0,099 0,103 0,102 0,105

Segundo testes numéricos conduzidos nos problemas 1, 6 e 9, utilizando as incer-
tezas originais e modificadas, a incerteza unitaria para todas as correntes apresenta
um bom compromisso para deteccao de erros de medicao e vazamentos, sendo tais
testes apresentados no Apéndice [Cl Também foi possivel observar nesses testes nu-
méricos que, ao usar a incerteza igual para todas as correntes, o OP é influenciado
pela magnitude da incerteza escolhida e da vazao da corrente associada. Em pro-
cessos onde existem um grande nimero de correntes paralelas ligadas ao mesmo
equipamento, também foi observado falhas na deteccao, sendo necessario reajustar
um novo conjunto de incertezas idénticas para todo o fluxograma, sendo tais casos

apresentados e discutidos no proximo capitulo.

3.8 Geracao e selecao de dados para ajuste dos mo-

delos PLS

Apos a selecao da funcao objetivo e das incertezas necessarias para distinguir
entre os erros grosseiros, inicia-se o processo de selecao dos dados gerados para a

estimacao de parametros dos modelos PLS.

3.8.1 Geracao e selecao de dados com erros puramente alea-

torios

Nesse tipo de experimento numérico do tipo semelhante & simulacao de Monte

Carlo, previamente a geracao de dados com erros aleatorios, a literatura reporta a
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necessidade de determinar uma significancia estatistica, por tentativa e erro, para
os testes GT, MT e NT de forma a manter a Média dos Erros do Tipo I (AVT1) em
0,1 ou 10% (SERTH; HEENAN, [1986; OZYURT; PIKE, 2004; ROSENBERG et al.,
1987; [ORDACHE et al.; [1985; ZHANG et al.| 2010; NARASIMHAN; JORDACHE;,
2000). Em seguida, sdo gerados e selecionados dados com erros puramente aleatorios

através das seguintes etapas:

1 Gerar dados de medicoes de vazao total com erros puramente aleatorios, uti-
lizando a funcao Normal, com o desvio-padrao idéntico e unitario, e adicionar

a todas as correntes;

2 Reconciliar os dados e calcular as estatisticas de teste para o GT, MT e NT

(% Zayis Zr,j)-

3 Se as estatisticas dos testes GT, MT (para todas as medigoes) e NT (para

todos os balangos) forem maior que a significancia, descartar a simulagao.
4 Caso contrario, adicionar ao conjunto de ajuste com erro grosseiro zero.

5 Repetir o procedimento N A vezes.

No procedimento acima descrito, apds as etapas 1 e 2 estarao presentes tanto
dados com erros puramente aleatérios quanto dados com erros grosseiros, devido a
quantidade elevada de experimentos numéricos realizado. Na etapa 3, a elimina-
cao das simulagoes que ultrapassam a estatistica de testes para o GT, MT e NT
¢ necessaria, pois, nao ¢ desejado que no conjunto de dados com erros puramente
aleatorios estejam presentes dados com erros grosseiros para estimacgao de parame-
tros do modelo. Logo, nesse conjunto de dados, somente dados com erros aleatérios
sao usados nos ajustes dos modelos. O critério de inclusao ou descarte dos dados é
baseado na significancia estatistica dos testes de hipotese previamente determinada
de forma a manter o AVT1 em 0,1 ou 10%. Esta significancia estatistica sera a
mesma usada para distinguir dados com erros grosseiros e sem erros grosseiros nas
secoes seguintes. O descarte dos dados que excedem a significancia estatistica tem
um efeito positivo posteriormente na estimacao de parametros do modelo empirico

multivariavel, pois qualquer erro aleatorio adicionado & variaveis de entrada ou saida
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desse tipo de modelo reduzem a qualidade dos resultados dos mesmos(VARMUZA;
FILZMOSER) 2009). Tal efeito aumenta em fungao da magnitude do erro aleatorio

adicionado.

O namero NA de repeticoes do procedimento esté relacionado & obtencao de
um conjunto de dados suficientemente grande para evitar o efeito de overfitting ou
sobre-ajuste. Fixando o parametro N A do procedimento em 100, garante a obtencao
de, na média, 90 pontos que serao incluidos nesse conjunto de dados. Considerando
que para geracao de um modelo quadratico multivariavel estao presentes nX + 1
parametros [/, onde nX ¢ o nimero de variaveis independentes do modelo, seria
necessario 2nX + 2 pontos para evitar o sobre-ajuste. Para o método proposto,
considerando em processo com um equipamento e trés correntes, estao presentes 5
varidveis de entradas, sendo que nesse caso, seriam necessarios 12 simulacoes. Con-
siderando que restarao em média 90 simulacoes ap6s a aplicacao do procedimento
acima descrito, ap6s o descarte das simulacoes, é possivel observar que o ntimero de
simulagOes é mais que suficiente para evitar o sobre-ajuste. Além disso, é importante
salientar que mais dados serao adicionados ao conjunto de estimacao apos as etapas

seguintes.

Apo6s a etapa anteriormente descrita, serd construida as primeiras linhas da
tabela com dados puramente aleatérios, conforme Tabela [3.13] onde o ntimero de

linhas esta relacionado ao nimero de simulagoes nao descartadas.

Tabela 3.13: Tabela para mapeamento de indices de qualidade para erros puramente

aleatorios para um processo com um equipamento e trés correntes.

Entradas Saidas
Y Zamil  Zam2 Zam3 Zrma | Btas; Biasy Biass Vazamento
11 12 I3 14 I5 0 0 0
1 12 I3 g I5 0
11 12 I3 14 I5 0
11 12 13 14 15 0
1 12 I3 I4 I5

o o o O

0 0
0 0
0 0

! Considerando a auséncia de termos quadréticos cruzados
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3.8.2 Geragao e selegcao de dados com erros grosseiros nos

medidores - erros inicos

A geracao e selecao de dados com erros grosseiros nos medidores devem ser apli-
cadas sequencialmente em todas as medigoes, e segue as seguintes etapas descritas

abaixo:

1 Usando o conjunto de dados aleatorios gerados na etapa anterior (removidos
os falsos positivos) gera-se, para uma determinada corrente, diga-se C, um erro

grosseiro

2 Reconciliar os dados e calcular as estatisticas de teste para o GT, MT e NT

(% Ra,is ZT‘,j) :

3 Usando a significancia estatistica dos erros puramente aleatorios (se¢ao ante-
rior), se a estatistica dos testes GT, MT e NT para a corrente, ou nos que

envolvem a corrente, forem menor que a significancia, descartar a simulacao.

4 Caso contrario, adicionar ao conjunto de ajuste com erro grosseiro diferente

de zero.

5 Repetir o procedimento N B vezes com a corrente C.

Os erros grosseiros da etapa 1 foram variados da magnitude de cinco a nove
vezes os desvios-padrao. O sinal dos erros foi escolhido utilizando uma distribuicao
uniforme, com a mesma probabilidade do sinal ser positivo ou negativo. O nimero
de simulagoes, N B, foi fixado em 100 para obter um conjunto de dados com diversos
elementos para evitar o efeito de sobre-ajuste. A significAncia estatistica da etapa
de geracao de dados com erros puramente aleatorio (se¢ao anterior) foi usada como
critério para descartar as simulacoes. Tal procedimento de descarte foi realizado
para remover simulagoes que poderiam entrar na estimacao de parametros do mo-
delo e, ap6s somar erros aleatérios e grosseiros, os erros de medicoes e vazamentos
serem considerados como erros aleatorios. Cabe ressaltar que esse teste era feito
individualmente ou seja, se, ao adicionar um erro na corrente C e a estatistica de

teste dessa, e somente dessa, corrente fosse inferior ao critério de corte, a simulacao
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como um todo era eliminada. Testes numéricos foram previamente elaborados e in-
dicaram, conforme esperado, que a inclusao de todos os dados, sem descarte, reduz
a qualidade do ajuste do modelo, avaliado através do coeficiente de determinacao
R? e também reduz a capacidade de identificacao de erros grosseiros do método pro-
posto. A faixa de erros grosseiros entre cinco a nove vezes os desvios-padrao usada
no presente trabalho foi determinada através de experimentos numéricos. Valores
dos desvios-padrao menor que cinco reduzem a magnitude de 24, ; € 2, €, conse-
quentemente a probabilidade de classificagao da medicao final como erro grosseiro,
reduzindo o nimero de dados no conjunto usado para estimacao de parametros do
modelo. O uso de nove desvios-padrao ja incluem uma quantidade suficiente de da-
dos no conjunto de dados para estimacao, nao sendo necessario usar desvios-padrao

de magnitudes maiores.

Além disso, existe um compromisso entre a escolha da magnitude da incerteza
idéntica e as estatisticas de teste zgm; € zymj. Ao se reduzir as magnitudes das
incertezas, z,,; aumenta, consequentemente, aumenta a probabilidade de detectar
erros grosseiros, incluindo um maior niimero de dados nesse conjunto. Em contra-
ponto, COMO Zgm i € Zrm,j NA0 possuem uma relacao diretamente proporcional com as
magnitudes das incertezas, com a redugao dessas, pode ocorrer a reducao de z.p, ;,
reduzindo o nimero de dados no conjunto para determinacao de vazamentos. Cabe
ressaltar que, para a estimagao de parametros de um modelo genérico, quanto maior
o nimero de dados distribuidos de forma homogénea em um intervalo, melhor a qua-
lidade do ajuste(WERKEMA; AGUIAR), [2006; VARMUZA; FILZMOSER)], [2009)), o

que foi confirmado no caso em estudo através de experimentos nimericos.

Apos essa etapa, o conjunto de dados sera concatenado com os dados obtidos na
etapa anterior conforme apresentado na Tabela [3.14] onde o nimero de linhas esta

relacionado ao nimero de simulagoes nao descartadas.
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Tabela 3.14: Tabela para mapeamento de indices de qualidade apo6s a geracao de
dados com erros aleatorios e erros grosseiros nas medi¢oes para processo com um

equipamento e trés correntes.

Entradas Saidas

Y Zamil  Zam2 Zam3 Zrm,1 | Btasy Biasy Biass Vazamento
11 I2 I3 g I5 0 0 0 0
1 I2 I3 14 I d 0 0 0
1 I2 13 14 15 -5 0 0 0
1 I2 I3 14 I5 0 5 0 0
1 12 I3 g I5 0 -5 0 0
1 I2 13 14 15 0 0 5 0
1 I2 13 14 15 0 0 -3 0
1 I2 13 14 15 6 0 0 0
11 12 I3 g I5 -6 0 0 0
1 12 I3 14 I5 0 6 0 0
1 12 13 14 15 0 -6 0 0
1 I2 I3 14 15 0 0 6 0
11 12 I3 g I5 0 0 -6 0
1 I2 I3 14 I5

3.8.3 Geracgao e selecao de dados com erros grosseiros de va-

zamentos - erros Unicos

A geragao e selecao de dados com erros grosseiros de vazamentos deve ser apli-

cada sequencialmente em todos os equipamentos, e segue as seguintes etapas:

1 Usando o conjunto de dados aleatorios gerados na etapa anterior (removidos
os falso positivo) gera-se, para um determinado equipamento, diga-se M, um

vazamento.

2 Calcular as medicoes a partir dos residuos.
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3 Reconciliar os dados e calcular as estatisticas de teste para o GT, MT e NT

(77 Zam,i; Zrm,j)-

4 Usando a significancia estatistica dos erros puramente aleatorios (se¢do ante-
rior), se a estatistica dos testes GT, MT e NT para as correntes envolvidas
no equipamento, ou no proprio equipamento, forem menor que a significancia,

descartar a simulagao.

5 Caso contrario, adicionar ao conjunto de ajuste com erro grosseiro diferente

de zero.

6 Repetir o procedimento NV vezes.

Os vazamentos adicionados nos equipamentos eram variados da magnitude de
7% a 15% (com intervalo de 2%) da vazdo total que passa pelo equipamento (soma
das vazdes que entram e que saem, sem considerar o sinal), determinado por expe-
rimentos numéricos com o objetivo de obter um conjunto de dados com um nimero
razoavel de elementos. O nimero de simulacoes, NV, foi fixado em 100 para obter
um conjunto de dados com diversos elementos para evitar o efeito de sobre-ajuste.
Cabe ressaltar que o vazamento tem sempre sinal negativo em relagdo ao residuo
aleatorio. Como a estatistica do Teste Nodal nao necessita da reconciliagao, é ne-
cessario obter as medicoes a partir dos residuos dos balangos de massa da seguinte
forma:

Y=x-AT. (AS-AT) "R+ Xyou, (3.20)

em que Xyon é o valor nominal da medicdo. Em seguida, obtida as medicoes
a partir dos vazamentos, as estatisticas de teste 7, zgm,i € 2Zm,; foram calculadas.
Na proxima etapa, as simulagoes onde as correntes ou residuos dos equipamentos
que possuem uma estatistica de teste abaixo do critério de corte sao descartadas,
utilizando a mesma significAncia estatistica do erro puramente aleatorio da secao
anterior. Tal procedimento foi realizado para remover simulagoes que poderiam
entrar no conjunto de dados e, ap6s somar erros aleatérios e grosseiros, os erros de
medicoes e vazamentos serem considerados como erros aleatorios. Cabe ressaltar
que esse teste era feito individualmente ou seja, se, ao adicionar um vazamento

no equipamento M e a estatistica de teste desse, e somente desse, equipamento
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fosse inferior ao critério de corte, a simulacao como todo era eliminada. Testes
numéricos foram previamente elaborados e indicaram, conforme esperado, que a
inclusao de todos os dados, sem descarte, reduz a qualidade do ajuste do modelo,
avaliado através do coeficiente de determinacio R? e também reduz a capacidade
de identificacao de erros grosseiros. Conforme discutido na secao anterior, existe
um compromisso entre a magnitude das incertezas idénticas e as estatisticas de
teste Zgm,i € Zpm ;. Dependendo da magnitude das incertezas idénticas escolhidas,
apo6s o ajuste adequado do AVT1, havera um maior probabilidade de deteccao de
erros grosseiros nas correntes ou para os vazamentos, sendo essa relagao dificil de
deduzir analiticamente. No presente trabalho, conforme mencionado anteriormente,
a escolha da magnitude das incertezas foi determinada por experimentos numéricos
visando obter um melhor compromisso entre o OP da deteccao de erros grosseiros
nas correntes e para os vazamentos. E importante ressaltar que, se o OP para o NT
¢ muito baixo, poucos dados serao incluidos no conjunto de dados, reduzindo o OP

do método proposto.

Apos essa etapa, o conjunto de dados sera concatenado com os dados obtidos na
etapa anterior conforme apresentado na Tabela [3.15, onde o nimero de linhas estéa

relacionado ao nimero de simulacoes nao descartadas.
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Tabela 3.15: Tabela para mapeamento de indices de qualidade apds a geragao de da-
dos com erros aleatérios e erros grosseiros nas medigoes e vazamentos para processo

com um equipamento e trés correntes.

Entradas Saidas

Y Zamil  Zam2 Zam3 Zrm,1 | Btasy Biasy Biass Vazamento
11 I2 I3 g I5 0 0 0 0
1 I2 I3 14 I d 0 0 0
1 I2 13 14 15 -5 0 0 0
1 I2 I3 14 I5 0 5 0 0
1 12 I3 g I5 0 -5 0 0
1 I2 13 14 15 0 0 5 0
1 I2 13 14 15 0 0 -3 0
11 12 I3 g I5 0 0 0 5
1 I2 I3 g I5 0 0 0 5
1 12 I3 14 I5 6 0 0 0
1 12 13 14 15 -6 0 0 0
1 12 I3 14 15 0 6 0 0
11 12 I3 g I5 0 -6 0 0
1 I2 I3 14 I5 0 0 6 0
1 I2 13 14 15 0 0 -6 0
11 12 I3 g I5 0 0 0 6
1 12 I3 14 I5 0 0 0 6
1 I2 13 14 15

3.8.4 Geragao e selecao de dados com erros grosseiros nos

medidores e vazamentos - erros miultiplos

No caso de erros multiplos, a metodologia de selecao de dados é um pouco
diferente da metodologia de erros tnicos. E possivel ajustar um modelo de DEG

com erros miltiplos somente de erros de medicao, somente de vazamentos ou ambos
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combinados. Também ¢é possivel selecionar a quantidade de erros grosseiros para ser
adicionada ao fluxograma, gerando assim um problema combinatorial. Como temos
16 problemas testes, a quantidade de simulagoes necessarias seria bastante grande.
Para contornar tal dificuldade o presente trabalho selecionou alguns cenérios de erros

para cada fluxograma de teste.

O problema de geracao de erros grosseiros de medigao e vazamentos para erros
multiplos é ligeiramente distinto dos apresentados para erros tnicos. A principal
diferenca nesse caso, é que, ao invés de investigar a estatistica de teste somente
das correntes, ou equipamentos, onde os erros grosseiros sao adicionados, todo o
conjunto de estatistica de testes de medicoes e residuos de balancos de equipamentos
é investigado. Somente simulacoes onde qualquer estatistica de teste de medigao ou
residuos dos balancos ultrapassar o limite da estatistica de teste, essa linha é incluida
no conjunto de teste. Esse procedimento foi assim tomado pois, observou-se que, em
algumas simulacoes, erros miltiplos em medidores acabavam se comportando como
erros unicos em outros medidores, sendo que esse fenémeno deveria ser capturado e

enviado para o modelo que terd seus parametros ajustados.

3.9 Selecao de dados para ajuste dos parametros do

modelo e testes

Apoés montada a tabela de dados, semelhante & Tabela [3.4] uma parte dos dados
foi separada para ajuste no modelo de DEG e outra utilizada para teste do mesmo,
sendo que essa iltima nao foi inserida no conjunto de dados para ajuste. Para
cada problema, 2 modelos foram gerados, um para erros tinicos e outro para erros

miultiplos.

3.10 Avaliacao do modelo de DEG

Apos ajustados os modelos, para os 16 problemas teste selecionados, foram uti-

lizadas simulagoes numeéricas para avaliar a capacidade dos métodos de literatura
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e proposto de identificar apropriadamente os erros grosseiros. Os testes de litera-
tura utilizados sao o Teste Nodal (NT) e Razao de Verossimilhanca Generalizada
(GLR). As simulagoes numéricas utilizadas estao de acordo com as metodologias de
avaliacao de técnicas de identificacao de erros grosseiros encontradas na literatura
(SERTH; HEENAN| 1986; OZYURT; PIKE, 2004; ROSENBERG et al., 1987; TOR-
DACHE et al} [1985; ZHANG et al., 2010; NARASIMHAN; JORDACHE, 2000)). O
detalhamento das etapas para o teste do método de identificacao de erros de medicao

e vazamentos sao apresentadas na Figura |3.6| e Figura respectivamente.

Figura 3.6: Algoritmo para avaliacao de técnicas de DEG para erros em medigoes.

1. Selecionar um diagrama de processo

v

2. Atribuir valores nominais exatos para

as vazoes e realizar o levantamento
de suas respectivas incertezas

3. Para cada corrente de processo, gerar um vetor de erros aleatérios
de tamanho NS, e adicioné-lo aos valores exatos (Passo 2)

4. Para cada corrente, gerar um
vetor de erros grosseiros de
tamanho NS e adicionar & sua
respectiva corrente com erro
aleatorio calculada no Passo 3

Primeiro passo
no algoritmo?

5. Selecione um nivel de significancia para
aplicar a detecgao de erro grosseiro.

6. Para cada corrente, realizar a RD e a DEG "NS"vezes.

v

7. Para cada corrente, avalie a DEG com os
indices de performance.

Existem mais correntes
para avaliagao?

FIM

Fonte: Proprio autor

As etapas detalhadas do algoritmo apresentado na Figura[3.6]sao assim descritas.
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1

2

3.1

Selecionar o fluxograma de processo.

Selecionar valores nominais para todas as vazoes, considerando o sistema em
estado estacionario, satisfazendo o balanco de massa de todas as unidades,
denominando-as de Tyonr,;. Configurar a incerteza-padrao de cada instru-

mento de medicao.

Gerar um vetor de erros aleatorios de tamanho NS (em que NS é o niumero
de testes de simulac@o), denominando-os de €;,5, para cada medida, utili-
zando distribuicao Normal com média zero e desvio padrao dado pelo valor da
incerteza-padrao configurada na Etapa 2. Adicionar ¢;,s aos valores nominais

das medigoes: Y;ns = Tnomi + €ins (0 Y, em notagao vetorial).

Se for a primeira execucao do laco, ir para a Etapa 5, caso contrario, ir para
a Etapa 4.
Para cada corrente, gerar um vetor de erros grosseiros de tamanho NS, de-

nominado 9;,s. A magnitude e o sinal do mesmo deve seguir uma distri-
buicao uniforme e aleatoria escolhida entre os limites superiores e inferiores:
L(TZNomi+ €ins) < dins < up(Tnomi + €ins)- Onde [ & o fator multiplica-
tivo para o limite inferior e up é o fator multiplicativo do limite superior do
erro grosseiro que serao gerados. Adicionar ¢;,s ao termo y;,s (previamente
avaliado no passo 3), para obter o valor final da medi¢gdo. No caso de multi-
plos erros grosseiros, a localizacao dos mesmos deve ser de forma uniforme e

aleatoria, ou seja algumas medicoes podem nao conter erros grosseiros.

Selecionar o nivel de significancia, «, para o teste estatistico. Essa significancia
deve ser determinada por tentativa e erro para manter o AVT1 préximo a 0,1

quando nao hé erros grosseiros presentes.

Executar o método de RD e DEG a ser estudado. As etapas 3.1 a 6 devem ser

repedidas NS vezes.

Avaliar o método de DEG em estudo através de indices de performance usando

os resultados de todas as NS simulagoes.
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No presente trabalho, os fatores, [ e up foram selecionados como 5.u e 9.u,

respectivamente.

Também foi realizada simulacoes para aplicacao do Teste Nodal, NT, apresen-
tado na Figura que é ligeiramente diferente do procedimento anterior, devido
ao fato de que nao é necessério aplicar o procedimento de reconciliacao de dados a
cada simulacao, visto que os testes estatisticos sao aplicados somente aos residuos

brutos.

Figura 3.7: Algoritmo para avaliacdo das técnicas de DEG para vazamentos em

equipamentos.

1.Realizar os passos 1 a 3 do algoritmo de
detecgdo de erros de medicao.

2. Calcule o vetor de residuos (balan¢o de massa)
para cada um dos NS conjuntos de medigoes.

B 3. Para cada residuo dos
Nao balangos, calculado no
Passo 2, gerar um vetor
de tamanho NS com
vazamentos e adicionar
ao vetor calculado
no Passo2

Primeiro passo
do algoritmo?

4. Selecione um nivel de significAncia para aplicar
o teste de deteccao de erro grosseiro.

{

5. Para cada residuo do balancgo,
execute a DEG.

v

6. Avalie a DEG com indices de performance.

Sim Existem mais
balancos para

Avaliagao?

FIM

Fonte: Proprio autor
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As etapas detalhadas do algoritmo apresentado na Figura|3.7]sao assim descritas.

1

2

2.1

Executar os passos 1 a 3 do algoritmo apresentado na Figura |3.7

Para cada simulagdo, NS, use o conjunto de medigoes (Y,s) e calcule, para

cada equipamento o residuo, denominado 7; s, ou vetor dos residuos, R,;.

Se for a primeira execucao do lago, ir para a Etapa 4, caso contrario ir para a

Etapa 3.

Para cada equipamento, gerar um vetor de erros grosseiros de tamanho NS,

denominado ¢ .. O sinal do erro grosseiro é sempre negativo, por se tratar de

7,ns*
um vazamento. A magnitude do vazamento deve ser escolhida aleatoriamente

entre os limites inferiores e superiores: I7 (total nf;) < 67

< upj (total nf;),
em que [; ¢ o fator multiplicativo do limite inferior de geragao de vazamentos,
total nf; é a soma total das vazoes que entram e saem do equipamento e up’ é o
fator multiplicativo do limite superior de geracao de vazamentos. Em seguida,

somar 7,5 e 07, para obter os residuos finais (aleatério mais vazamento).

Escolher o nivel de significancia, «, para o teste estatistico. Essa significancia
deve ser determinada por tentativa e erro para manter o AVT1 proximo a 0,1

quando nao ha erros grosseiros presentes.
Executar a técnica de DEG em estudo. Repetir NS vezes as etapas 1 a 5.

Avaliar o método de DEG em estudo através de indices de performance usando

os resultados de todas as NS simulagoes.

Para os problemas em estudo, [ e up} foram mantidos em 0,07 e 0,15, respectiva-

mente.

No que diz respeito ao trabalho em questao, é possivel afirmar que, um sistema

de deteccao de erros grosseiros satisfatorio deve atender aos seguintes requisitos:

Detectar a existéncia e posicao do sensor com falha e seu sinal (positivo ou

negativo).
Detectar a existéncia e posicao do vazamento.
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e Nao detectar erros aleatorios como falhas (falso positivo).
e Nao detectar falso positivos em outras correntes.

e Fornecer uma estimativa da magnitude do erro.

Nesse sentido, conforme apresentado no Capitulo 2, serao utilizados para avaliar a
performance dos testes de detecgao de erros de grosseiros (NARASIMHAN; JOR-
DACHE! [2000) os seguintes indices: Poder Total(OP), Média do Valor dos Erros do
Tipo 1 (AVT1), Seletividade e Erro Médio de Estimagao (AEE).

Como, na metodologia proposta, os resultados das medicoes e residuos dos
balancos dos equipamentos partem de dados preditos por um modelo, algumas defi-
ni¢des sao propostas para tornar equivalentes os indices de performance de modelos
preditivos com os utilizados pela literatura, acima descritos. No conjunto de dados
de teste com erros grosseiros (medigdo e vazamentos) sao separados os dados de
todas as correntes. O menor valor do erro grosseiro predito e do vazamento passa
a ser o critério de corte de falso positivo, ou seja, no conjunto de erros puramente
aleatorios, o valor de erro predito que ultrapassar o menor valor do erro grosseiro
predito passa a ser considerado um falso positivo e contabilizard a Média do Valor
dos Erros do Tipo 1, ATV1. Ja a contabilizacao de um erro grosseiro corretamente
identificado (usado na avaliagdo do Poder Total e Seletividade) ¢ dado quando
o valor do erro grosseiro ultrapassa o maior e o menor valor do erro puramente
aleatorio (pois deve ser também considerado o sinal do mesmo). O Erro Médio de
Estimacao ¢ aplicado somente em casos onde os erros grosseiros sao corretamente

identificados.

Os resultados da metodologia sao apresentados no proximo capitulo.
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

4.1 Obtencao dos resultados

Conforme descrito no capitulo anterior, os resultados da metodologia de DEG

propostos foram obtidos, resumidamente descrito, em trés etapas:

e Geracao de dados;
e Ajuste dos modelos PLS para DEG;

e Teste dos modelos PLS.

Os procedimentos descritos no capitulo anterior foram implementados utilizando
o programa de computador Scilab (INRIA| 2010). O Scilab possui uma série de co-
mandos e bibliotecas estatisticas e permite a execucao dos mesmos em série através
de scripts, facilitando a criagao de algoritmos e execucao de tarefas iterativas. Além
disso, o Scilab é capaz de se comunicar com o otimizador Ipopt (WACHTER; BIE-
GLER] 2006). Entre as diversas vantagens do aplicativo, é importante citar a sua
gratuidade além de possuir codigo-fonte aberto. O software utilizado para estimagao

de parametros dos modelos PLS foi o VRAnalyst 1.0.23.

Para execucgao destas etapas, foram utilizados 2 computadores diferentes. O
primeiro, onde a maioria dos testes foi executado, um computador PC Core 2 Quad
Q8400 2.7 Mhz com 4 GB de memoria RAM, utilizando como sistema operacional
Ubuntu Linux 10.04. O software utilizado para gerar os dados foi o Scilab versao
5.4.0. O segundo computador, um laptop PC Core 2 Duo 1.7Mhz com 3 GB de

memoéria RAM utilizando como sistema operacional Ubuntu Linux 10.04. O software
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utilizado para gerar os dados foi o Scilab versao 5.3.3. Cabe ressaltar que nenhum

recurso de paralelizacao foi utilizado para reducao de tempo computacional.

Inicialmente, foram gerados para teste do método proposto, cenérios com erros
unicos e multiplos, sendo primeiro apresentado o potencial de predicao de erros
unicos seguido dos erros miltiplos. Para os erros miltiplos, devido a possibilidade
muito grande de combinagoes (de ntimero e posi¢oes), optou-se por selecionar apenas

um cenario para a avaliacao do método.

Para comparagao dos resultados do método proposto, foi escolhido o GLR para
teste de erros de medicao e vazamentos e Teste Nodal para vazamentos. O Teste
de Medida nao foi utilizado devido a sua equivaléncia ao GLR para erros tinicos
(NARASIMHAN; MAH] [1987; NARASIMHAN; JORDACHE;, 2000). Outro motivo
par uso do GLR, é a capacidade de estimar a magnitude do erro grosseiro, tanto
para medicoes quanto para vazamentos. O GLR também tem sido usado por alguns
autores como teste de referéncia para comparacao de novas técnicas de DEG, devido
ao seu potencial (KELLER et al., [1994; SINGTH et al., 2001; SANCHEZ et al.,
1996; SANCHEZ et al., 1999). Para geracao de dados usados como comparacio
para a metodologia proposta (GLR e NT), foi utilizado o procedimento conforme
apresentado na Figura [3.6] para erros de medicao, e Figura para vazamentos,
utilizando as incertezas-padrao originais de cada problema. Para avaliacao do OP
e AEE foram utilizadas 2500 simulagoes, NS, para cada erro grosseiro de medicao
ou vazamento. Tal nimero se mostrou adequado pois, de acordo com |Rosenberg et
al.| (1987), o Poder do Teste estatistico é aproximado pelo OP com um erro menor
que 0.02 em aproximadamente 95% das simulagoes. Os erros grosseiros de medi¢ao
foram gerados aleatoriamente na faixa de cinco a nove vezes a incerteza-padrao
(originais) com o sinal positivo ou negativo com a mesma probabilidade de ocorrer
(distribuigdo uniforme). A faixa de vazamentos gerados ficou entre 0,07 e 0,15 vezes

a vazao total que passa pelo equipamento.

Para o ajuste do modelo proposto foram utilizados aproximadamente 180 dados
para cada faixa de vazao de corrente mais 180 dados para cada faixa de vazamento

e mais 180 dados para erros aleatérios. O ntimero de pontos usado para a estimacao
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de parametros do modelo é dado pela seguinte expressao:

biaspper — biaSipwer + 1.nc.NS n neleakupper — leakpwer + 1
Abias Aleak

NS+ NS, (4.1)

em que bias,pper ¢ 0 limite superior para o erro grosseiro de medigao, bias;oyer ¢ 0
limite inferior para o erro grosseiro de medicao, Ay;.s € 0 intervalo entre os valores
superiores e inferiores dos erros de medicao, nc é o niimero de correntes, ne o niimero
de equipamentos, NS o nimero de simulacoes, leak,,,, 0 limite superior para os
vazamentos, leakj,,e- 0 limite inferior para os vazamentos e A 0 intervalo entre
os limites inferiores e superiores para os vazamentos. No estudo em questao o erro
grosseiro de medicao foi variado entre a faixa de cinco e nove vezes as incertezas-
padrao (biasipwer € biaSypper, respectivamente) com intervalo de uma unidade de
erro grosseiros (Apiqs). O vazamento foi simulado no intervalo entre 7% a 15% da
vazao total que passa pelo equipamento (leakipwer € leakypper, respectivamente) com
intervalo de 2% (Ajeqx). Utilizando como exemplo o Problema 1, com 3 correntes e

1 equipamento, tem-se:

(9—5+1).3.180 + 1.5.180 + 180 = 3780, (4.2)

dessa forma, tem-se quantidade de dados suficiente para evitar o fenémeno de sobre-

ajuste ou overfitting.

O nimero de pontos usado no conjunto de teste é dado pela seguinte equacao:

bias,pper — b1aSiper + 1 ne.NST + neleakupper — leakpwer + 1‘

NST, 4.3
Abias Aleak: ( )

em que NST o numero de simulacées no conjunto de testes. No estudo em questao,
10 simulagoes (NST) de cada cenario foram utilizadas para teste, variando o erro
grosseiro de medicao na faixa entre cinco e nove vezes a respectiva incerteza-padrao
(biaSiower € biasypper, respectivamente) com intervalo de uma unidade de erro gros-
seiros (Apias). O vazamento foi simulado no intervalo entre 7% a 15% da vazao total
que passa pelo equipamento (leakipper € leakypper, respectivamente) com intervalo
de 2% (Ajear)- Tendo como exemplo o Problema 1, com 3 correntes, 1 equipamento,
tem-se:

(9—5+1).3.10 + (1.5 + 1).10 = 210.
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Para erros multiplos segue a féormula:

biasypper — biasiower + 1

Abias

ne, (4.4)

ou seja, para o problema 1 tem-se:

(9—5+1).3=18.

Devido aos resultados positivos do método proposto e, para facilitar a leitura do
texto, optou-se por apresentar e discutir os resultados dos problemas somente onde o
método proposto apresentou alguma peculiaridade. Nos demais casos, representados
pelos problemas 4, 7, 10, 11, 12, 13 e 15, os resultados sao apresentados em forma

de tabela no Apéndice D]

Os resultados com erros multiplos foram comparados com dados de literatura
com os valores numéricos obtidos diretamente de [Sanchez et al.| (1999). Nos re-
sultados com erros multiplos, também sao discutidos alguns casos onde o método

proposto apresentou baixa seletividade.

4.2 Erros nicos

Inicialmente sao apresentados na Tabela os dados do AVT1, tempo compu-
tacional para geracao e selecao de dados e coeficiente de determinacao dos modelos
gerados. O coeficiente de determinacao ou R? é uma medida da qualidade do ajuste
de um modelo em relacao aos valores observados. Este coeficiente pode variar entre
0 e 1 indicando o quanto o modelo consegue explicar os dados observados de saida,
em nosso caso, 0s erros grosseiros. Quanto mais proximo de 1, melhor a explicacao

das variaveis de saida pelo modelo.

A configuracao da significancia estatistica para todos os testes é realizada para
configurar o AVT1 em aproximadamente 0,1, ou seja, 10% de falso-positivos no
conjunto de dados com erros puramente aleatorios. Isso garante que diversos méto-
dos possam ser comparados em uma base comum (NARASIMHAN:; JORDACHE],
2000; IORDACHE et al.; [1985; ROSENBERG et al., 1987)). Também foi registrado
o tempo computacional para fins de referéncia, visto que alguns problemas foram

executados em computadores com caracteristicas bem distintas. Como a definicao
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de AVT1 para o método proposto se baseia nos resultados de modelos preditos (o
menor valor do erro grosseiro predito passa a ser o valor de corte para determinar
o falso-positivo), o AVT1 do presente método nao pode ser comparado com os de-
mais. Como é possivel observar na Tabela as significancias estatisticas foram
configuradas para manter a AVT1 proximas a 0,1 (falso-positivos), garantindo as-
sim, a mesma base de comparagao entre os métodos (exceto a AVT1 do método
proposto). Além disso, como é esperado, o tempo computacional tem a tendéncia
de aumentar conforme o ntimero de correntes e equipamentos. O R? apresentou um
valor médio de 0,8 para todos os problemas, sendo considerado razoavel, exceto para

os problemas 8 e 16 em que o R? ficou proximo a 0,62 para ambos.
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Tabela 4.1: Resultados do AVT1, tempo computacional e R2.

Problema AVT1 AVT1 AVT1  AVT1 AVT1 Tempo R?
GT GLR-MT GLR-NT NT  Proposto (s)

P1 0,087 0,001 0,087 0,001 0 14,8
P2 0,113 0,111 0,102 0,116 0 18,7 0,86
P3 0,098 0,091 0,093 0,101 0 7353 0,85
P3 2 0,102 0,093 0,094 0,102 0 584,8 0,85
P4 0,102 0,110 0,113 0,099 0 168,2 0,88
P5 0,103 0,109 0,109 0,093 0 18,7 0,86
P6 0,093 0,089 0,100 0,090 0 34,7 0,88
P7 0,006 0,102 0,101 0,097 0 4948 0,70
P7 2 0,094 0,099 0,113 0,108 0 1185,2 0,81
P8 0,101 0,108 0,106 0,107 0 27195 0,63
P9 0,102 0,099 0,112 0,104 0 1549,9 0,80
P10 0,105 0,105 0,104 0,118 0 762,0 0,83
P11 0,087 0,094 0,093 0,105 0 557,0 0,82
P12 0,101 0,098 0,104 0,091 0 1796,9 0,80
P13 0.113  0.108 0,112 0,117 0 1823,0 0,80
P14 0,103 0,104 0,088 0,102 0 2252,1 0,78
P14 2 0,103 0,104 0,088 0,102 0 4059,1 0,74
P15 0,095 0,101 0,098 0,096 0 4169,8 0,85
P16 0,101 0,149 0,098 0,112 0 20079,5 0,62
Média 0,1 0,1 0,1 0,1 0 2264 0,80

Para os erros tinicos, as tabelas de resultados tem o formato conforme apresen-
tado na Tabela onde sao apresentados os dados das correntes, como: nome,
valor nominal, incerteza-padrao. Na proxima coluna é apresentada a detectabili-
dade, que é uma medida da facilidade de detectar erros grosseiros nas medigoes (
Charpentier et al. (1991), apud Narasimhan e Jordache (2000)). Geralmente, o OP
de técnicas como o MT e GLR apresentam uma correlacao com a detectabilidade

(a detectabilidade ¢é calculada pela Equacao [2.5.8)), ou seja, quando o OP & elevado,
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a detectabilidade também é, sendo o contrario também observado. Em seguida sao
apresentados o OP do método GLR e do proposto, assim como o erro médio de es-
timacao, AEE. Na tultima coluna é apresentado a Seletividade, que indica se algum
erro grosseiro também foi encontrado em outra corrente. Cabe ressaltar que uma
Seletividade menor que 1 indica que também foram encontrados erros grosseiros em
outras correntes, porém, se o OP ¢ 1, indica que o maior erro grosseiro foi na cor-
rente onde o tal erro foi adicionado. As unidades de medicao do valor nominal de
vazao para as correntes e as incertezas-padrao sao expressas em t.h~! para todos os

problemas, suprimidas das tabelas para redugao de espaco.

Tabela 4.2: Exemplo de tabela de resultados para os problemas com erros tinicos de

medicao.

Corrente  Valor Desvio Detecta- OP GLR AEE opP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Método Meétodo Método
1 8,50 0,277 0,846 0 - 1 2,202 0,970

Para vazamentos, os dados sao apresentados em tabelas semelhantes a Tabela4.3]

Tabela 4.3: Exemplo de tabela de resultados para vazamentos

Equipamento OP NT OP GLR AEE OP AEE  Seletividade
NT GLR Método Método Método
1 0,997 0,997 0 0,84 0,040 1

4.2.1 Problema 1

Recordando que o Problema 1 trata de um divisor simples entre duas correntes,
conforme Figura [£.1] Este ¢ um equipamento bastante comum em industrias de
processos e, conforme discutido no Capitulo [3, métodos como o MT e o GLR nao
conseguem detectar erros em suas correntes. Esse é um dos principais motivos pelo

qual grandes diagramas nao sao divididos em diagramas menores para facilitar a

87



Figura 4.1: Fluxograma de processo do Problema 1.

N7

N 3
L—

Fonte: Proprio autor

detecgao ou identificacao de erros grosseiros em medigoes: a divisao de um diagrama

grande pode levar & presenca de varios divisores, impossibilitando a deteccao.

Conforme apresentado na Tabela [4.4] o método proposto apresentou resulta-
dos superiores ao método GLR, com a identificacao praticamente perfeita e boa

seletividade, demonstrando o potencial da técnica proposta.

Tabela 4.4: Resultados do Problema 1 para erros grosseiros em medicoes.

Corrente  Valor Desvio Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Método Método Método

1 8,50 0277 0,846 0 ; 1 2,202 0,970
2 450 0,145 0,443 0 - 0978 2,227 0,813
3 4,00 0,097 0,296 0 . 1 2,315 0,890

J& para o teste de vazamento do Problema 1, o GLR se mostrou um pouco
superior ao método proposto, conforme apresentado na Tabela Conforme apre-
sentado no Capitulo 3, para o método proposto, existe um compromisso entre o
poder de teste do erro de medigao e vazamento, e este pode ser ajustado a partir da

configuragao apropriada da incerteza-padrao da respectiva medida.
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Tabela 4.5: Resultados do Problema 1 para vazamentos.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
NT GLR Método Método Método
1 0,997 0,997 0 0,84 0,040 1

4.2.2 Problema 2

O Problema 2, conforme apresentado na Figura [£.2] possui dois pares de corren-
tes em paralelo: 2 e 3; 5 e 6. Tal fato leva o GLR a nao identificar corretamente erros
grosseiros nessas 4 correntes, em contraste com a metodologia proposta que identi-
fica corretamente tais correntes com elevada seletividade, conforme apresentado na
Tabela J& para a detecgao de vazamentos, ambas as metodologias apresentaram

resultados equivalentes, conforme apresentado na Tabela [4.7]

Figura 4.2: Fluxograma de processo do Problema 2.

5
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Fonte: Proprio autor
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Tabela 4.6: Resultados do Problema 2 para erros em medicoes.

Corrente  Valor Desvio Detecta- OP GLR AEE opr AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Método Método Método

1 11 0,179 0,791 0,981 0,090 1,000 0,343 0,993
2 10 0,161 0,404 0,000 - 0989 1,503 0,998
3 21 0,346 0,869 0,000 - 0,980 0,980 0,996
4 11 0,182 0,798 0,984 0,087 1,000 0,659 1,000
5 55 0,228 0,798 0,000 - 0940 1,045 0,993
6 55 0,122 0,429 0,000 - 1,000 1,048 0,993

Tabela 4.7: Resultados do Problema 2 para vazamentos.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
beta or NT GLR Método Meétodo Método

1 1 6,677 1 0,005 1
1 1 6,810 1 0,0001 1
1 1 4,848 1 0,001 1

4.2.3 Problema 3

O Problema 3, conforme apresentado na Figura 4.3] possui 3 conjuntos de cor-
rentes em paralelo: 2 e 11; 9 e 12; 4, 5, 6, 7, 8. Tal fato leva o GLR a nao identificar
corretamente erros grosseiros nessas correntes. Ja a metodologia proposta apresen-
tou um resultado bem superior, porém, as correntes 4 e 5 apresentaram OP de zero e

a corrente 6 um OP de 0,76, considerado baixo, conforme apresentado na Tabela 4.8
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Figura 4.3: Fluxograma de processo do Problema 3.
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Fonte: Préprio autor

Tabela 4.8: Resultados do Problema 3 para erros em medicoes.

Corrente  Valor Desvio Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Método Método Método

x1 189,980 2,141 00900 0,994 0,058 1,000 1,436 0,963
x2 174,600 1,948 0875 0,000 -6,660 1,000 1,218 0,973
x3 3,139 0,034 0045 0,017 7,821 1,000 0,980 0,981
x4 32,770 0,345 0,183 0,000 - - 7,526 -

x5 33,470 0,400 0212 0,000 - - 7,406 -

x6 7250 0,087 0,046 0,000 - 0,793 1,854 1,000
X7 0,316 0,004 0,002 0,000 - 1,000 0,448 1,000
x8 92,376 1,059 0,560 0,000 - 1,000 0,131 1,000
X9 28,620 0,361 0,452 0,000 - 1,000 1,030 0,987
x10 23,800 0,300 0,400 0405 0246 1,000 0,821 1,000
xI1 18526 0,200 0,090 0,000 - 1,000 0,246 0,987
x12 55568 0,645 0810 0,000 - 1,000 1,299 1,000

J& para a deteccao de vazamentos, ambas metodologias apresentaram resultados

equivalentes, conforme apresentado na Tabela 4.9
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Tabela 4.9: Resultados do Problema 3 para vazamentos.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
beta or NT GLR Método Método Método

1 1,00 1,000 0,033 1 0,007 1
2 1,00 1,000 0,026 1 0,004 1
3 1,00 1,000 0,019 1 0,001 1

Uma alternativa para melhorar a identificacao de erros grosseiros nas correntes
4 e 5 foi a de reduzir a incerteza-padrao de 1 t.h~! para 0,1 t.h™! para todas as
correntes. Apoés esse procedimento, foi possivel identificar corretamente erros de
medicao nessas duas correntes, conforme apresentado na Tabela [£.10] Cabe ressal-
tar que esse procedimento nao comprometeu a deteccao de vazamentos, conforme

apresentado na Tabela 4.11

Tabela 4.10: Resultados do Problema 3 para erros de medi¢ao com incerteza-padrao

igual a 0,1 para todas as correntes.

Corrente  Valor Desvio Detecta- OP GLR AEE OoP AEE  Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Método Método Método

x1 189,980 2,141 0,900 0,996 0,058 1,000 0,789 1,000
x2 174,600 1,948 0875 0,000 - 1,000 1,387 1,000
x3 3139 0,034 0,045 0015 7,648 1,000 0,654 1,000
x4 32,770 0,345 0,183 0,000 - 1,000 0,249 1,000
x5 33470 0,400 0,212 0,000 - 1,000 0,072 1,000
x6 7,250 0,087 0,046 0,000 - 1,000 1,296 1,000
X7 0,316 0,004 0,002 0,000 - 1,000 0,791 1,000
x8 92,376 1,059 0,560 0,000 - 1,000 1,315 0,995
X9 28,620 0,361 0,452 0,000 - 1,000 0,556 1,000
x10 23,800 0,300 0400 0386 0238 1,000 1,272 1,000
x11 18526 0,200 0,090 0000 - 1,000 1,654 0,989
x12 55568 0,645 0,810 0,000 - 1,000 0,243 0,997

Nota: A incerteza-padrao aqui apresentada refere-se ao problema original.
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Tabela 4.11: Resultados do Problema 3 para vazamentos com incerteza-padrao igual

a 0,1.

Equipmento OP NT OP GLR AEE OoP AEE  Seletividade
beta or NT GLR Método Método Método

1 1,00 1,000 0,033 1 0,007 1
2 1,00 1,000 0,026 1 0,008 1
3 1,00 1,000 0,019 1 0,001 1

4.2.4 Problema 7

O Problema 7 ¢ apresentado na Figura [4.4

Figura 4.4: Fluxograma de processo do Problema 7.

Fonte: Préprio autor

A deteccao de erros grosseiros de medicao do presente problema pela metodolo-
gia proposta apresentou bons resultados, conforme apresentado na Tabela [4.12] Ja
para os vazamentos, o equipamento F nao teve seus vazamentos identificados, con-
forme apresentado na Tabela[{.13] Tal fato ocorreu pois, quando a incerteza-padrao
de uma determinada corrente aumenta, o valor do respectivo elemento da diagonal
da matriz de variancia das medidas, ¥, aumenta. Consequentemente, a matriz de

variancia-covariancia dos balancos, V aumenta, conforme a Equacao (2.11f), aqui
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reapresentada:

V=cov(R)=A-% AT,

assim, a estatistica de teste z,;, apresentada na Equagdo (2.13), diminui pois

o termo V}; encontra-se no denominador da expressao, aqui reapresentada:

Com a diminuicao de z,;, os erros grosseiros adicionados se comportam como
erros aleatorios e nao sao incorporados no conjunto de dados com erros grosseiros,
comprometendo o OP do método para deteccao de vazamentos. Tal fato nao ocorre

com o GLR para a deteccao de vazamentos, pois em tal teste foram usados as

incertezas-padrao originais, com magnitude menor.

Tabela 4.12: Resultados do Problema 7 para erros de medicao.

Corrente  Valor  Desvio Detecta- OP GLR AEE  OP AEE  Seletividade

Nominal Padrao bilidade MT GLR Método Método  Método
1 50 1,000 0,810 0,985 0,086 1,000 0,648 1,000
2 75 1,000 0,815 0,984 0,084 1,000 1,066 1,000
3 75 1,000 0,815 0,984 0,084 1,000 0,996 0,971
4 48 1,000 0,802 0,988 0,087 1,000 1,166 0,971
5 30 1,000 0,805 0,983 0,088 1,000 0,978 0,971
6 25 1,000 0,810 0,988 0,087 1,000 1,188 1,000
7 5 0,387 0,806 0,981 0,088 1,000 1,460 0,996
8 5 0,387 0,806 0,982 0,086 1,000 1,303 0,971
9 3 0,316 0,617 0,735 0,140 1,000 1,289 1,000
10 2 0,316 0,623 0,753 0,135 1,000 0,921 0,971
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Tabela 4.13: Resultados do Problema 7 para vazamentos.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
NT GLR Método Meétodo Método

A 1 1,000 0,062 1 0,002 0,971
B 1 1,000 0,052 1 0,001 0,971
C 1 1,000 0,061 1 0,0003 0,971
D 0,9336 0,982 0,141 1,000 0,000 0,971
E 0,37 0,512 0,158 1,000 0,001 0,972
F 0,3252 0,438 0,141 0,000 1,200 0,000

Semelhante ao realizado no Problema 3, tal limitacao foi contornada reduzindo
a incerteza-padrao de todas as correntes para 0,1 t.h~!, aumentando o sensibilidade
para deteccao de vazamentos com o aumento da estatistica de teste z, ;. Os resul-
tados da deteccao de erros grosseiros de medicao e vazamentos sao apresentados na

Tabela [4.14] e Tabela [4.15] respectivamente.

Tabela 4.14: Resultados dos erros grosseiros de medicao para o Problema 7 usando

incerteza-padrao de 0,1 t.h~! para todas as correntes.

Corrente  Valor Desvio Detecta- OP GLR AEE opP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Método Método Método

1 50 1,000 0810 098 0,087 1,000 1,073 1,000
2 75 1,000 0815 098 0,081 1,000 0,792 1,000
3 75 1,000 0815 098 0,082 1,000 1,498 1,000
4 48 1,000 0,802 0,983 0,088 1,000 1,114 1,000
5 30 1,000 0,805 0098 0,087 1,000 1,015 1,000
6 25 1,000 0810 0,98 0,083 1,000 1,079 0,954
7 5 0,387 0,806 0,980 0,088 1,000 1,538 1,000
8 5 0,387 0,806 0,984 0,087 1,000 1,252 1,000
9 3 0,316 0,617 0,749 0,134 1,000 1,534 1,000
10 2 0,316 0,623 0,755 0,138 1,000 1,663 0,995
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Tabela 4.15: Resultados de vazamentos para o Problema 7 usando incerteza-padrao

de 0,1 t.h~! para todas as correntes.

Equipamento OP NT OP GLR AEE op AEE  Seletividade
NT GLR Método Método Método

A 1 1,000 0,061 1 0,003 1
B 1 1,000 0,051 1,000 0,003 1,000
C 1 1,000 0,060 1,000 0,012 1,000
D 0,937 0982 0,137 1,000 0,012 1,000
D 0,374 0,506 0,155 1,000 0,004 1,000
F 0,325 0439 0,149 1,000 0,004 1

4.2.5 Problema 8

O problema 8, apresentado na Figura [4.5] possui 4 conjuntos de correntes para-
lelas, entre elas: 2e 3;6e7;8¢9; 10 e 11. Tal fato leva o GLR a nao detectar erros
grosseiros nessas correntes. A metodologia proposta apresentou bons resultados,
exceto para a corrente 6, que apresentou um baixo OP, conforme apresentado na
Tabela [£.16] A melhoria do poder OP para a corrente 6 pode ser obtida através de
testes, avaliando o efeito da incerteza-padrao sobre seu OP. Nesse procedimento é
necessario avaliar se tal procedimento nao afetard o OP da deteccao de vazamentos.
J& para a detecgao de vazamentos, ambas metodologias apresentaram resultados

equivalentes, conforme apresentado na Tabela |4.17]
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Figura 4.5: Fluxograma de processo do Problema 8.
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Fonte: Préprio autor

Tabela 4.16: Resultados do Problema 8 para erros de medicao.

Corrente  Valor  Desvio Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

—_

3600 111,210 0,915 0,995 0,052 1,000 1,784 0,984

2 1850 57,000 0,595 0,000 - 1,000 1,393 1,000
3 1750 54,210 0,566 0,000 - 1,000 0,813 1,000
4 2837 87,300 0,859 0,987 0,070 1,000 1,518 1,000
5 730 22,110 0,748 0,802 0,103 1,000 1,386 1,000
6 25 0,780 0,009 0,000 - 0,640 5,508 0,973
7 8 0,228 0,003 0,000 - 0,960 4,510 0,989
8 137 3,150 0,032 0,000 - 1,000 4,938 0,960
9 2700 84,960 0,850 0,000 - 1,000 2,013 0,984
10 58 1,710 0,058 0,000 - 1,000 4,794 0,955
11 672 20,04 0,682 0,000 - 1,000 1,733 0,989
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Tabela 4.17: Resultados do Problema 8 para vazamentos.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
NT GLR Método Meétodo Método

1 0,991 0,995 0,066 1,000 0,040 1,000
2 0,998 0,999 0,086 1,000 0,074 1,000
3 0,088 0,987 0,028 1,000 0,038 1,000
4 0,981 0,993 0,095 1,000 0,027 1,000

4.2.6 Problema 9

O Problema 9 é bastante peculiar no que diz respeito a estrutura de seu di-
agrama, sendo este apresentado na Figura Neste fluxograma, encontram-se
correntes paralelas, 1 e 2, e reciclo, formado pelas correntes 8, 9 e 10. No problema
original, esse reciclo reduz o OP do GLR, pois a corrente 8 apresenta maior preci-
sao que as demais correntes do reciclo, e, apos a reconciliacao, os erros simulados
nessa corrente acabam se espalhando para as demais, conforme apresentado na Ta-
bela Ja a metodologia proposta remove esse efeito, pois faz uso das incertezas-
padrao unitarias e uso de uma funcao objetivo robusta, nesse caso, o estimador
de Cauchy. J4 para a deteccao de vazamentos, ambas metodologias apresentaram

resultados equivalentes, conforme apresentado na Tabela [4.19]

Figura 4.6: Fluxograma de processo do Problema 9.

_1} P1 _2). *11
3 a P6 10
P2 |—»
L5y ps 7 3| pa {—a~ P5

ls 12
\J

Fonte: Préprio autor
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Tabela 4.18: Resultados do Problema 9 para erros de medicao.

Corrente  Valor Desvio Detecta- OP GLR AEE opr AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Método Método Método

1 230 37,575 0,998 0,000 - 1,000 1,103 1,000
2 21 1,08 0,029 0000 - 1,000 1,491 1,000
3 209 5 0,800 0,665 0,060 1,000 1,511 1,000
4 35 1,825 0327 0237 0367 1,000 1,164 1,000
5 174 2 0,522 0,725 0,174 1,000 1,433 0,999
6 15 0,88 0,193 0095 1,060 1,000 1,877 0,993
7 159 7,245 00967 0997 0,031 1,000 1,677 1,000
8 50 1 0,349 0,370 0,320 1,000 1,288 0,999
9 209 5 0,916 0,974 0,052 1,000 1,501 0,999
10 94 2 0,616 0,548 0,145 1,000 0,928 0,991
11 115 18,1 0991 0999 0016 1,000 1,363 1,000
12 44 238 0,733 0,638 0,105 1,000 1,144 0,999

Tabela 4.19: Resultados do Problema 9 para vazamentos.

Equipamento OP NT OP GLR AEE op AEE  Seletividade
NT GLR Método Método Método

1 0,159 0,161 0,033 1,000 0,014 1,000
2 1,000 1,000 0,020 1,000 0,040 1,000
3 0973 0,996 0,135 1,000 0,008 1,000
4 0976 0,993 0,134 1,000 0,004 1,000
5 0,994 0,994 0,014 1,000 0,033 1,000
6 0,546 0,568 0,065 1,000 0,021 1,000

4.2.7 Problema 14

O Problema 14 é baseado em um balanco hidrico real de uma planta de tra-

tamento de dgua para uma fabrica de fertilizantes e é apresentado na Figura [4.7]
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Este ¢ um fluxograma maior que os anteriormente apresentados com 24 corren-
tes e 14 equipamentos. Nesse fluxograma foi aplicada a metodologia do QI para
avaliacao das incertezas de medicao para fins de comparagao com o método GLR.
Inicialmente, a partir do balanco de massa original e de informacoes da equipe de
responséveis pela planta, foi organizada as atribuicoes de QI para cada corrente do
processo. Em seguida, a partir do uso da Equagao foram obtidas as respectivas

incertezas-padrao, conforme apresentado na Tabela [4.20]

Em seguida, foi aplicado o método proposto para DEG. Os resultados para os
erros grosseiros de medicao sao apresentados na Tabela E possivel observar
que, como nos casos anteriormente apresentados, as correntes paralelas, 1, 2, 3 e 4,
nao sao corretamente identificadas pelo GLR. Nos resultados do método proposto
com incertezas-padrao unitarias, é possivel observar que, conforme o ocorrido no
Problema 3, quando um numero elevado de corrente paralelas estao presentes, o
método nao identificou corretamente os erros grosseiros nas correntes 3 e 4. Tal
dificuldade foi contornada aumentado a incerteza-padrao para 5 t.h~! em todas as

correntes, conforme apresentado na Tabela [4.22

Figura 4.7: Fluxograma de processo do Problema 14.
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Tabela 4.20: Conversao de dados de QI para incertezas-padrao para uso da funcao

objetivo de Cauchy.

Corrente  Valor QI Desvio

Nominal Padrao
1 50 10 0,533
2 150 10 1,460
3 140 10 1,541
4 140 10 1,451
5 480 6 7,611
6 480 6 7,611
7 480 6 8,335
8 220 10 2,136
9 260 10 2,865
10 260 10 2,865
11 85,8 10 0,827
12 15,8 3 0,441
13 70 9 0,772
14 15,8 3 0,441
15 174,2 10 2,038
16 3,484 3 0,095
17 3,484 3 0,095
18 73,484 3 2,852
19 170,716 10 1,858
20 170,716 10 1,999
21 55 10 0,532
22 115,716 10 1,467
23 200 10 1,977
24 20 10 0,160
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Tabela 4.21: Resultados do Problema 14 para erros de medicao.

Corrente  Valor Desvio Detecta- OP GLR AEE opr AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Método Método Método

1 50 0533 0,173 0,000 - 1,000 0,057 0,996
2 150 1,460 0473 0,000 - 1,000 0,416 0,993
3 140 1541 0499 0,000 - 0,000 9,000 0,000
4 140 1451 0470 0,000 - 0,000 8,000 0,000
5 480 7,611 0,983 0,997 0,022 1,000 2,058 1,000
6 480 7,611 0,983 0,999 0,022 1,000 1,975 0,993
7 480 8,335 0,986 1,000 0,020 1,000 1,918 1,000
8 220 2,136 0,810 0,974 0,085 1,000 2,090 0,994
9 260 2,865 0,949 0,996 0,039 1,000 2,528 0,999
10 260 2,865 0,949 0,998 0,039 1,000 1,976 0,996
11 858 0827 0,745 0,927 0,105 1,000 2,144 0,996
12 158 0441 0,735 0,895 0,103 1,000 3,154 0,988
13 70 0,772 0,701 0,897 0,113 1,000 2,655 0,996
14 158 0441 0,735 0,882 0,104 0,960 3,460 0,987
15 1742 2,038 0918 0996 0,051 1,000 2,711 1,000
16 348 0,095 0,708 0,573 0,117 1,000 3,686 0,993
17 3484 0095 0,708 0,573 0,113 1,000 3,517 1,000
18 73484 2852 0,981 0,997 0,023 1,000 2,508 0,993
19 170,716 1,858 0,900 0,994 0,058 1,000 2,402 0,996
20 170,716 1,999 0,914 0,998 0,053 1,000 2,143 1,000
21 55 0,532 0,292 0,000 - 1,000 2,425 0,996
22 115,716 1467 0,804 0,000 - 1,000 1,924 0,991
23 200 1,977 0,773 0,000 - 0960 2,636 0,987
24 20 0,160 0062 0000 - 0860 3,308 1,000
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Tabela 4.22: Resultados do Problema 14 para erros de medigao com incerteza-padrao

igual a 5 t.h~L.

Corrente  Valor Desvio Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Método Método Método

1 50 0,533 0,173 0,000 - 1,000 1,062 0,997
2 150 1,460 0473 0000 - 0,989 0,987 0,988
3 140 1,541 0499 0,000 - 1,000 1,109 0,990
4 140 1,451 0470 0,000 - 1,000 0,876 0,991
5 480 7,611 0,983 0,997 0,022 1,000 1,974 0,999
6 480 7,611 0,983 0,999 0,022 1,000 1,716 0,996
7 480 8335 0,986 1,000 0,020 1,000 1,825 0,988
8 220 2,136 0,810 0,974 0,085 1,000 1,745 0,995
9 260 2,865 0,949 0,996 0,039 1,000 2,291 0,988
10 260 2,865 0,949 0,998 0,039 1,000 1,718 0,992
11 858 0827 0,745 0,927 0,105 1,000 1,343 1,000
12 158 0441 0,735 0,895 0,103 1,000 1,667 0,999
13 70 0,772 0,701 0897 0,113 1,000 1,703 0,996
14 158 0441 0,735 0,882 0,104 1,000 2,109 0,984
15 1742 2,038 0918 0996 0,051 1,000 2,050 0,988
16 3484 0,095 0,708 0,573 0,117 1,000 1,619 0,996
17 348 0,095 0,708 0573 0,113 1,000 1,744 1,000
18 73484 2,852 0,981 0,997 0,023 1,000 1,507 0,990
19 170,716 1,858 0,900 0,994 0,058 1,000 2,001 1,000
20 170,716 1,999 0,914 0,998 0,053 1,000 1,657 0,988
21 55 0,532 0,292 0,000 - 1,000 2,216 0,995
22 115,716 1467 0,804 0,000 - 1,000 1,735 0,994
23 200 1,977 0,773 0,000 - 1,000 1,747 0,992
24 20 0,160 0,062 0000 - 0820 2,227 0,992

No caso de vazamentos, o aumento da incerteza-padrao de 1 t.h™! para 5 t.h™!
resultou em falha de identificacao de vazamentos nos balancos F3 e F5, conforme

apresentado na Tabela [4.23| e Tabela Cabe ressaltar que a necessidade de
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ajustar as incertezas-padrao de alguns fluxogramas passa a ser uma das limitagoes
do método. Uma outra alternativa possivel seria testar outros estimadores robustos

para avaliar o efeito dos mesmos para tratar esse tipo de situacao.

Tabela 4.23: Resultados do Problema 14 para vazamentos utilizando incertezas-

padrao unitarios.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oP AEE  Seletividade
NT GLR Método Método Método

M1 1 1 0,061 1,0 0,013 0,996
F1 1 1 0,086 1,0 0,015 0,996
T1 1 1 0,080 1,0 0,003 0,996
S1 1 1 0,060 1,0 0,000 0,996
F2 1 1 0,049 1,0 0,004 0,996
M2 1 1 0,044 1,0 0,005 0,996
S3 1 1 0,022 1,0 0,002 0,996
F3 0,9764 0,982 0,041 1,0 0,003 0,996
F4 1 1 0,040 1,0 0,030 0,996
F5 0,0804 0,983 0,007 1,0 0,003 0,996
S5 097 09756 0,028 1,0 0,003 0,996
T2 1 1 0,050 1,0 0,007 0,996
S4 1 1 0,040 1,0  -0,003 0,996
32 1 1 0,024 1,0 0,011 0,996
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Tabela 4.24: Resultados do Problema 14 para vazamentos e incertezas-padrao de 5

t.h—1.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oP AEE  Seletividade
NT GLR Método Método Método

M1 1 1 0,060 10  -0,002 0,992
F1 1 1 0,086 1,0 0,002 0,992
T1 1 1 0,080 10  -0,002 0,992
S1 1 1 0,060 10  -0,001 0,992
F2 1 1 0,00 10  -0,003 0,992
M2 1 1 0,044 10  -0,002 0,992
33 1 1 0,022 1,0 0,000 0,992
F3 0,9764 0,982 0,041 0,0 1,186 0,000
F4 1 1 0,00 10  -0,002 0,992
F5 0,0804  0,9836 0,007 0,0 1,100 0,000
S5 097 09756 0,028 1,0 0,001 0,992
T2 1 1 0,060 10  -0,003 0,992
S4 1 1 0,040 10  -0,002 0,992
32 1 1 0,024 1,0  -0,001 0,992

4.3 Erros multiplos

Os cendrios para erros grosseiros de medicao e vazamentos, assim como o coefi-

ciente de correlacao, sao apresentados na Tabela
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Tabela 4.25: Cenario de distirbios com erros multiplos e os resultados dos ajustes

dos modelos.

Problema Corrente com Equipamento R?
Erro Medicao com Vazamento Modelo
P1 1 1 0,97
P2 3 3 0,97
P3 3;10 2 0,96
P4 1 4 0,98
P5 2:4 4 0,95
P6 4:5 2 0,95
pP7 6;9 5 0,96
P8 4;11 2 0,94
P9 2:3 5 0,94
P10 3;7;12 8 0,97
P11 6;12 3;7 0,97
P12 3;6;11 2 0,95
P13 2;7;13;15 6 0,97
P14 1;8;9;15;19 4;13;14 0,96
P15 1;13;15;19 1;5;10 0,95

P16 1;6;13;15;19;30;43;46;48  1;12;16;18;26 0,96

Os resultados dos problemas sao apresentados em tabelas conforme Tabela [4.26
onde, na primeira coluna ¢é indicado onde os erros grosseiros miiltiplos foram adicio-
nados: C indica corrente e E indica equipamento, logo, na Tabela foi adicionado

um erro grosseiro de medicao na Corrente 3 e um vazamento no Equipamento 3.

Tabela 4.26: Exemplo de tabela de resultados dos erros grosseiros miltiplos.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade
C-3 10,221 1
E-3 1 0,033 1
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Como os resultados dos erros miltiplos foram bastante satisfatorios para os ce-
néarios escolhidos, apresentando um elevado OP e baixo AEE, optou-se por comentar
somente alguns problemas, principalmente os que apresentaram uma baixa seletivi-
dade para erros multiplos, entre eles, os problemas 1, 4 ,14, 15 e 16. Os resultados

dos demais problemas para erros miultiplos sdo apresentados no Apéndice D]

Os problemas 1, 4 ,14, 15 e 16 apresentaram a seletividade reduzida para detec-
cao dos erros grosseiros multiplos simulados, indicando que, embora o OP e AEE
estejam em uma faixa satisfatoria, existem outras correntes ou equipamentos onde
0s erros grosseiros também excederam os limites de teste, porém, as maiores estima-
tivas foram nas posicoes dos erros grosseiros adicionados. Tal fato esta associado,
provavelmente, pela posicao de erros grosseiros adicionados, sendo que nesses proble-
mas, os mesmos estao muito proximos. Para evidenciar tal proposicao é apresentado
o Problema 15, conforme Figura 4.8, onde os erros grosseiros simultaneos foram adi-
cionados as correntes 1, 13, 15 e 19 enquanto que os vazamentos forma adicionados
nos equipamentos 1, 5 e 10. A seletividade reduzida do Problema 15 para erros

simultaneos pode ser observada na Tabela [4.27

Figura 4.8: Fluxograma de processo do Problema 15.
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Tabela 4.27: Resultados dos erros grosseiros multiplos do Problema 15.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade

C-1 0,944 0,771 0,673
C-13 0,967 0,503 0,673
C-15 1 0227 0,685
C-19 0,989 0,452 0,649
E-1 1 0,035 0,649
E-5 1 0,035 0,649
E-10 1 0,035 0,649

Em contraponto, problemas onde os erros miltiplos estao posicionados em re-
gioes ’afastadas’ do fluxograma, a seletividade apresentou o valor maximo de um,
conforme exemplificado através do Problema 10, apresentado na Figura [4.9] onde
as correntes com erros grosseiros foram as 3, 7 e 12, enquanto que o vazamento foi

adicionado no balanco 8, conforme apresentado na Tabela [4.28]

Figura 4.9: Fluxograma de processo do Problema 10.
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Tabela 4.28: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 10.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade

C-3 1 0,080 1
C-7 1 0,210 1
C-12 1 0,484 1
E-8 1 0,020 1

4.3.1 Comparacao com outros métodos

Poucos autores apresentam dados publicados para DEG miltiplos em condigoes
de serem comparados na mesma base do método proposto, visto que muitos apre-
sentam somente o resultado de 1 simulagdo numérica (WANG et al., 2004; MEI et
al., |2006) enquanto outros autores nao informam o local exato da adigdo dos erros
grosseiros multiplos (NARASIMHAN; MAH| 1987). Como base para comparagao,
foram utilizados dados de [Sanchez et al. (1999)), que apresentam uma comparagao
detalhada com erros grosseiros miltiplos comparando trés métodos: UBET (ROL-
LINS; DAVIS| 1992), GLR (NARASIMHAN; MAH, 1987) e SEGE (proposto pelos
proprios autores). Embora nem todos os dados obtidos por Sanchez et al. (1999)
foram obtidos exatamente nas mesmas condicoes que o presente trabalho, tais dados
sao bastante semelhantes e podem ser considerados apropriados para uma compa-

ragao.

A Tabela[4.29|apresenta a comparacao do OP de diferentes métodos e do método
proposto, onde na primeira coluna estao presentes as correntes onde 0s erros grossei-
ros simultaneos foram adicionados. A principal diferenca entre os dados de Sanchez
et al.| (1999)) e o presente trabalho estd na magnitude dos erros grosseiros. Enquanto
Sanchez et al.| (1999) usou erros grosseiros com magnitudes diferentes para as duas
correntes onde foram adicionados erros grosseiros (7 e 4 vezes as incertezas-padrao,
respectivamente), o presente trabalho usou 7 vezes a incerteza-padrdo para ambas
as correntes. E possivel observar através da Tabela que o método proposto

apresentou maximo OP para todos os conjuntos de disturbios e se mostrou superior
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no exemplo estudado em relacao aos métodos comparados.

Tabela 4.29: Comparagao entre OP de diferentes métodos para DEG multiplos para

o Problema 6.

Corrente  OP oPp oPp OoP
SEGE UBET GLR Método
1-7 0,997 0,5 0,504 1
2-3 0,999 0,5 0,997 1
2-4 0,958 0,944 0,5 1
3-4 0,96 0,504 0,5 1
4-5 0,999 0,5 0,999 1

4-6 0,098 0,875 0,577 1
5-6 0,977 0,517 0,5 1
6-7 1 0,499 0,886 1
1-2 0,996 0,999 0,971 1
1-3 1 0977 0972 1
14 0974 0932 0,973 1

15 0,704 0,963 0,145 1

25 0,099 0,982 0,999 1
26 0,987 0,98 0,966 1
27 0,999 093 0,999 1
35 1 0965 1 1
3-6 0,087 0,972 0,967 1
37 0,999 0976 0,999 1

4-7 0,998 0,6 0,998 1
5-7 0,997 0,946 0,996 1
1-6 0,997 0,966 0,993 1

A Tabela [4.29] compara o AEE para alguns casos de erros grosseiros miltiplos
em conjuntos de 2 medicoes simultaneas, onde é possivel observar que o método
proposto se apresentou inferior quando comparado com os métodos SEGE e UBET

e apresentou equivalente quando comparado com o GLR. Tal fato pode ter ocor-
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rido, provavelmente, porque os autores originais nao modificaram os sinais dos erros

grosseiros, enquanto que no presente trabalho, os sinais dos mesmos sao escolhidos

aleatoriamente usando uma distribuicao uniforme.

Tabela 4.30: Comparagao entre AEE de diferentes métodos para DEG multiplos

para o Problema 6.

Correntes Corrente AEE  AEE  AEE AEE
com Erros SEGE UBET GLR Meétodo
Grosseiros x 100 x100 x100 x 100
1 0,114 0,000 8,000 10,91
2 2 0,200 0,067 1,733 7,33
1 0,114 0,114 8,000 542
2 3 0,067 0,067 1,667 1,21
1 0,114 0,114 5714 2,94
b 4 1,000 3,000 2,600 17,18
2 0,000 0,038 8,419 9,52
0 5 0,100 0,000 2,700 3
2 0,076 0,038 11,238 9,19
=0 6 0,600 0,200 12,200 0,56
2 0,000 0,076 5,600 16,43
= 7 0,200 0,200 1,800 6,15
3 0,038 0,038 8,381 4,25
0 5 0,200 0,000 2,700 10,16
3 0,114 0,000 11,200 11,49
0 6 0,600 0,200 11,200 5
3 0,038 0,038 5,600 7,76
o 7 0,200 0,000 1,600 14,65
4 0,000 5,714 2,286 6,7
o 7 0,200 4,400 10,800 13,57
5 0,114 0,229 11,314 7,76
o 7 0,200 0,200 6,000 14,46
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Na Tabela sao apresentados resultados de erros grosseiros simultaneos de

medicao e vazamento, sendo que neste caso, ambos os resultados sao equivalentes

pois a magnitude do vazamento e do erro de medicao sao as mesmas apresentadas

por Sanchez et al| (1999). E possivel observar que o método proposto apresenta

desempenho superior, identificando todos os erros grosseiros, resultando em um OP

maximo.

Tabela 4.31: Comparacao entre OP de diferentes métodos para DEG miltiplos com

vazamento para o problema 6.

Erro Grosseiro ~ OP OP OP oPp
Muiltiplo SEGE UBET GLR Método
E2-C4 0,993 0,961 0,996 1
E2-C5 0,999 0,952 0,837 1
E2-C6 0,996 0,969 0,999 1
E2-C7 0,99 0,951 0,872 1
E3-C2 0,981 0,921 0,999 1
E3-C6 0,999 0,963 0,937 1

A comparacao entre o AEE na presenca de erros miltiplos é apresentada na

Tabela onde é possivel observar que o método proposto apresenta resultados

superiores ao GLR, porém inferiores ao UBET e SEGE.
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Tabela 4.32: Comparagao entre AEE de diferentes métodos para DEG multiplos

com vazamento para o problema 6.

Erro Grosseiro Erro Grosseiro AEE AEE AEE AEE

Multiplo SEGE UBET GLR Método

E2 0,00 0,06 1,17 2,62
F2-C4

C4 0,16 048 048 2,78

E2 0,06 039 1233 0,93
E2-C5

C5 0,00 032 2920 7,58

E2 0,06 006 439 0,32
E2-C6

C6 0,00 000 4,00 0,82

E2 0,06 0,06 _ 0,32
E2-C7

c7 0,16 0,00 _ 0,81

E3 0,00 080 12,00 6,19
E3-C2

C2 0,21 1,44 10,24 1,49

E3 0,08 008 184 1,27
E3-C6

C6 0,00 000 1,12 0,72

4.4 Consideracoes finais

Conforme apresentado no Capitulo 3, muitos autores testam suas metodologias
para DEG em um universo restrito de problemas, conforme pode ser observado na
Tabela|4.33| aqui reapresentada. Entre as razoes para esse motivo, estao os recursos
computacionais limitados disponiveis no passado, além da auséncia de pacotes com-
putacionais (como Matlab, Maple, Scilab, etc.) que facilitam a tarefa de operagoes
matriciais, comuns nesse tipo de problema. Além disso, os problemas encontravam-
se distribuidos ao longo da literatura tornando a colecao dos mesmos uma tarefa
um pouco dificil. Ao longo de desenvolvimento desse trabalho, buscou-se coletar
um conjunto bem heterogéneo de problemas, desde um tdnico equipamento até flu-
xogramas de processos industriais reais, para teste do método proposto de maneira

ampla e robusta. Os problemas testes gerados foram reunidos em um repositorio de
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problemas teste na internet em Valle| (2011)) disponivel através de scripts do software
Scilab para que outros autores possam testar ou implementar outras técnicas de RD

ou DEG.

Além do teste da metodologia proposta em diversos problemas, diversos expe-
rimentos numéricos foram conduzidos para escolha do melhor estimador robusto e
melhor magnitude da incerteza-padrao. Com diversos experimentos computacionais
realizados, comprovou-se que a metodologia apresentada nesse trabalho apresentou
um desempenho consideravelmente superior as existentes na literatura em uma am-
pla faixa de problemas. Tal fato se deve, principalmente, porque o método proposto
mimifica o que ocorre nos processos industriais onde um erro em uma medicao ou

vazamento nao se espalha para as demais medigoes do processo.

Nas metodologias de RD e DEG presentes na literatura, o GT, MT e NT sao
a base para a identificacdo de erros tnicos e erros miltiplos. A principal limitacao,
principalmente do M'T, é que esse é aplicado aos ajustes das medigoes, ou seja, apos
o procedimento de RD. Analisando o procedimento de RD mais detalhadamente,
é possivel observar que, embora o mesmo possua solida base estatistica, ao aplicar
tal técnica, na presenca de erros grosseiros, os dados sao ajustados de maneira
completamente diferente dos fend6menos que ocorrem em processos reais: os erros das
medigoes se espalham para as demais medicoes; os balancos de massa sao forcados a
serem satisfeitos o que ¢é inviavel de ocorrer na presenca de vazamentos reais, também
levando ao espalhamento dos erros grosseiros. Tal problema surge da propria base
estatistica da RD que parte do principio que, o erro de medigao possui distribuicao
de erro conhecida, geralmente Normal, com desvio padrao conhecido, o que nao
ocorre na presenca de erros grosseiros. E possivel notar ainda, que, o NT néo sofre
essa limitacao, pois sua estatistica de teste ¢ baseada nos residuos antes da RD, como
pode ser observado nas tabelas de resultados apresentadas. Logo, para erros tinicos
o NT ou o GLR para deteccao de vazamentos podem ser utilizados sem limitacoes

para deteccao de erros.

A faixa de confiabilidade dos modelos gerados para mudancas de pontos ope-
racionais nao foi explorada nesse trabalho, ficando indicada como sugestoes para

trabalhos futuros. Como a deteccao de medicoes com erros grosseiros é influenciada
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pela magnitude da medicao em questao, é de se esperar que, ao se mudar o ponto

de operacao, seja necessario o ajuste do modelo na nova condicao.

Como limitacoes da técnica proposta, podemos citar a necessidade de avaliagao
prévia da magnitude da incerteza-padrao, sendo que em alguns casos apresentados,
o OP nao apresentou bons resultados usando a incerteza-padrao unitaria. Uma
segunda limitagao é a necessidade de geracao de um novo conjunto de dados e
realizacao de um novo ajuste dos modelos ao serem modificadas as condicoes ope-
racionais do processo. Outro problema que pode ocorrer se refere a aplicacao da
técnica para identificar erros multiplos, sendo que nesse caso, existe a necessidade
de gerar diversas combinacoes de erros grosseiros miltiplos para estimagao de pa-
rametros do modelo, que pode resultar em um problema combinatorial de grande
escala, entretanto, esse nimero pode ser reduzido se for realizado um procedimento
de planejamento 6timo de perturbagoes para determinar um conjunto minimo de
experimentos numéricos. Uma terceira limitagao da técnica é que como a mesma
modifica consideravelmente o problema original, tanto em relacao a funcao objetivo
quanto a incerteza-padrao, a mesma sé pode ser usada especificamente para a DEG
no ponto operacional onde os dados foram ajustados, nao sendo possivel usé-la,
por exemplo, para RD. Por esse motivo, para uma futura aplicacao industrial, seria

necessario ter a técnica de RD sendo executada em paralela com o método proposto.
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Tabela 4.33: Técnicas de identificacao de erros grosseiros e o niimero de exemplos

usadas para teste das mesmas.

Autor Teste para Numero de

Detecgao/Identificacao de Exemplos

Erros Grosseiros Testados
Romagnoli e Stephanopoulos (1981) Método Algoritmico Proposto 3
Rosenberg et al.| (1987) DMT and EMT 7
Narasimhan e Mah (1987) Razao de Verossimilhanca 2

Generalizada
Reddy e Mavrovouniotis| (1998) Abordagem de Redes Neurais 1
Sanchez et al.| (1999) MSEGE, MUBET and MGLR 2
Bagajewicz et al. (1999) Avaliagao de PCA para DEG 1
Kongsjahju et al.| (2000) Modificagao do Método

UBET para sistemas em série 1
Soderstrom et al.| (2001) Abordagem Inteira-Mista 4
Arora e Biegler| (2001) Estimadores Robustos

para RD e DEG 3
Ozyurt e Pike| (2004) Reconciliagdo Robusta 7
Wang et al. (2004) Aprimoramento do MT

e NT 1
Devanathan et al.| (2005) Métodos Bayesianos

e de Verossimilhanca 1
Mei et al.| (2006)) NT-MT para DEG 2
Alhaj-Dibo et al. (2008) RD usando distribui¢oes

robustas 1
Maronna e Arcas (2009) RD and DEG baseada em

Modelos de Regressao 2
Zhang et al.| (2010) Estimadores Robustos 4
Farias| (2009) IMT Robusto 2
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Capitulo 5

Conclusoes e Sugestoes para

Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

5.1.1 Principais contribuigoes

Conforme apresentado na revisao bibliografica desse trabalho, as técnicas de
DEG podem ser influenciadas por muitos fatores, como conexao entre os equi-
pamentos, incerteza-padrao da medicao, posicao do erro grosseiro, entre outras.
Consequentemente a correta deteccao e identificagao de erros grosseiros ainda pode
ser considerada um desafio (CROWE] [1996; NARASIMHAN; JORDACHE, |2000)
mesmo para fluxogramas em estado estacionario com todas as medicoes redundan-
tes, e, através dos resultados desse trabalho, isso pode ser comprovado ao se usar

técnicas de DEG de referéncias como o GLR.

Nesse trabalho, um cuidado especial foi tomado na selecao de problemas para
teste do método proposto de maneira mais geral e robusta. E possivel afirmar ainda,
que, em relacao ao nimero de problemas e cenarios simulados, o presente trabalho

¢ o mais completo apresentado na literatura até o momento.

Conforme os experimentos numéricos conduzidos nos problemas testes, foi possi-
vel observar a melhoria no poder do MT ao usar incerteza-padrao unitaria e também

a0 usar estimadores robustos na fungao objetivo do problema de RD.

Em relacao ao método proposto foi observado que, para alguns problemas, como
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o Problema 3, Problema 7 e Problema 14, foi necessario a escolha de outros valores
para as incertezas-padrao, onde se é possivel concluir a importancia de uma anélise
mais detalhada dos valores das incertezas-padrao antes de aplicar a metodologia. A
metodologia para geracao e selecao de dados também se mostrou apropriada para
que a estimacao de parametros de modelos PLS com um bom coeficiente de determi-
nacgao fosse realizada para predicao da magnitude dos erros grosseiros. Os resultados
do método proposto sendo testados com um conjunto de dados nao utilizados no
conjunto de estimacao dos parametros do modelo, consolida positivamente a ade-
quacdo do método proposto para identificacao de erros grosseiros e estimacao de
sua magnitude. Como conclusao final, é possivel afirmar que, no conjunto de pro-
blemas onde o método foi aplicado, o mesmo se destacou na identificacao de erros
grosseiros em medidores quando comparado com o método GLR para erros tinicos e
apresentou um resultado semelhante aos métodos do NT e GLR NT para deteccao
de vazamentos. Para erros multiplos foi possivel a comparacao somente com um
exemplo de literatura, onde o método proposto foi comparado com outras técnicas
de DEG, sendo elas, GLR, UBET e SEGE, também apresentando resultado supe-
rior. Em relacao & erros miltiplos, o método proposto apresentou elevado OP para
o conjunto de cenérios estudados e seletividade reduzida para alguns problemas,
sendo necessario, para uma avaliagao mais rigorosa, realizar o teste do método em

cenarios com um conjunto maior de erros miltiplos em cada problema.

5.1.2 Publicacoes geradas ao longo do trabalho

O presente trabalho gerou uma série de publicacoes, entre elas:

e Artigo submetido a revista Industrial and Engineering Chemistry Research
com o titulo: Collection of Benchmark Test Problems for Gross FError Detec-

tion and Identification.

e Artigo submetido & revista Industrial and Engineering Chemistry Research

com o titulo: Collection of Benchmark Test Problems for Data Reconciliation.

e Repositorios de problemas benchmark e métodos para RD e DEG (VALLEL
2011).
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Co-autoria no trabalho apresentado no 6o. Congresso Brasileiro de Metrologia
(2012), com o titulo: A Minlp Formulation to Optimize Sensor Allocation

Using Reconciled Data in Systems With Fewer Measurements.

Co-autoria no trabalho apresentado no International Conference on Enginee-
ring Optimization - EngOpt2012 , com o titulo: Optimizing Sensor Allocation
Using Reconciled Data in Systems with Scarce Measurements: MINLP and
MILP Approaches.

Co-autoria no trabalho apresentado no XIX Congresso Brasileiro de Engenha-
ria Quimica 2012, com o titulo: Validacao de Modelo Minlp para Alocacao
Otima de Instrumentos Utilizando Dados Reconciliados em Sistemas sem Me-

di¢oes -XIX Congresso Brasileiro de Engenharia Quimica.

Pedido de registro de software no Instituto Nacional de Propriedade Intelectual

(INPI): Modulo de Estudo de Caso no Simulador EMSO.

Pedido de registro de software no (INPI): Modulo de Analise de Sensibilidade
no Simulador EMSO.

Pedido de registro de software no (INPI): Método TECLIM de Reconcilia¢ao
de Dados no Simulador EMSO.

Pedido de registro de software no (INPI): Suplemento de comunica¢ao Excel-

EMSO para Otimizacao e Reconciliagao de Dados.

5.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Embora as contribuicoes do método proposto sejam significantes, algumas su-

gestoes para trabalhos futuros sao apresentadas nessa secao.

A primeira sugestao é a avaliacao mais aprofundada dos efeitos da incerteza na

deteccao de erros grosseiros com objetivo de obtencao de um OP méaximo, tanto

para erros grosseiros em medicoes quanto vazamentos, visto que, no presente tra-

balho, somente experimentos numéricos foram realizados para a determinacao das

incertezas.
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A segunda sugestao é a avaliacao da capacidade de predi¢ao de modelos para
erros inicos a partir de erros grosseiros miltiplos. Também ¢é interessante investigar
se modelos ajustados para predizer erros inicos sao capazes de prever erros grosseiros
multiplos. Além disso, é possivel explorar se ao concatenarmos os dados usados para
ajustar modelos de erros grosseiros tinicos e multiplos, a capacidade de predicao do
modelo tem a tendéncia de melhorar ou piorar. Outra sugestao, no sentido de
explorar a capacidade extrapolativa do método proposto, seria avaliar em que faixa
de mudancas em pontos operacionais de cada diagramas o modelo empirico gerado
seria capaz de predizer, com alguma confiabilidade, o local e magnitude dos erros

grosseiros.

Como terceira sugestao, estd um método sistematico para geracao de cenarios
de erros grosseiros multiplos de forma a gerar os modelos a serem ajustados com um

nimero minimo de cenérios, semelhante a técnica de planejamento de experimentos.

Outra sugestao esta o estudo de selecao de variaveis independentes para avaliar a
possibilidade de eliminar algumas variaveis de entrada, estudando o comportamento
do modelo PLS resultante. Além disso, o presente método usou as estatisticas dos
testes GT, MT e NT, mas é possivel, ainda usar estatisticas de outros testes, como o
PCA para erro de medicao, de vazamento, entre outros, para avaliar a possibilidade

de gerar modelos eficientes com poucas varidveis de entrada.

Como sugestao final para trabalhos futuros esta a avaliagdo da capacidade de
predicao de erros grosseiros em cenérios com varidveis nao medidas e fluxogramas
mais complexos envolvendo restricoes nao-lineares, como balanco de composicao,

energia e quantidade de movimento.
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Descricao dos Problemas em Forma

de Artigo
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Abstract

Frequently, in a realistic industrial scenario one can find measured data that
do not satisfy the mass and energy laws of conservation, which can arise
from sensor malfunctioning, process leaking or simply by random noise from
measurement sensors. This problem can be approached by applying data
reconciliation (DR) and gross error detection and identification (GEDI) tech-
niques, but even with these methods, distinguish between the error sources
accurately is not a trivial task. Due to complex nature of GEDI, a general
method, that can be applied to any flowsheet, to correctly identify gross error
types and location, have not been proposed yet. In this context, the objec-
tive of this work is to propose a collection of challenge benchmark problems
and data set generation for GEDI in order to help the scientific community

to evaluate theirs DR and GEDI methods in a common environment and in
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different types of flowsheets. First, challenge problems were collected from
literature or proposed and its challenge issues were presented. Then, some
GEDI techniques were applied for the benchmark problems. In the results
section, the main issues of selected challenge problems are presented and
discussed. As a conclusion, the analysis of several challenge test problems
together let the reader have an idea of the particularities that appear when
applying GEDI techniques. Beyond, applying the GEDI techniques in a com-
mon set of problems, leads the validation of the methods in a more general

and robust manner.

Keywords: data reconciliation, gross error detection and identification,

fault detection, benchmark problems

1. Introduction

In the chemical industry, measurement equipments plays a special role
in the process monitoring and control. Accurate process data are also im-
portant for the application of advanced chemical process tools techniques,
such as: model predictive control, real time optimization, state estimators
(such as Kalmann Filter), virtual analyzers, steady-state detection, etc. How-
ever, some measurement equipments are subjected to climate oscillation and
aggressive process conditions which may degenerate their performance. Be-
yond, it is not always possible to replace a measurement equipment due to
the type of the process which it is attached: some chemical processes are
large-scale and continuous and cannot be paused or shutdown in order to
replace a measurement sensor or equipment. Costs reduction also prevents

the appropriate maintenance of measurement sensors. Consequently, process
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engineers, occasionally, must accept this performance degeneration or failure
along the chemical process operation which can be noticed when mass and
energy balances presents discrepancies when calculated based on measured
sensor data. However, not all data oscillation are due to failures, but from
measurement equipment precision or from leakings that can also leads to
mass and energy balances disagreement, when calculated based on sensor
measurements. To distinguish between a sensor failure, leaking or data oscil-
lation due to sensor variability, a procedure named data reconciliation (DR)
and gross error detection and identification (GEDI) can be applied to process
data and has been extensively studied since 60" decade in the chemical and

mineral processing areas.

The goal of DR consists in perform a correction in the measurements
based on the mass, energy or momentum balance model. To execute this
task, optimization methods are applied and the procedure can be expressed

in the following way:

min (Y — X)" =71 (Y — X)

XeRn
subject to

(1)
F(X)=0

Xmin S X S Xmax
where:

Y: Variance covariance matrix of measurements

Y: Vector of measurements

X: Vector of reconciled measurements
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Xmin: Vector of reconciled measurements lower bounds
Xonaz: Vector of reconciled measurements upper bounds
F (X): Vector of process constraints related with mass, energy balance or

momentum balance

In the above DR problem formulation, it is assumed that the measure-
ments are recorded from a steady-state process. The presented objective
function is known as weighted least squares (WLS) and is deduced from the
maximum likelihood method and assumes that the measurement errors have
a normal distribution with known variances. If the measurement errors fol-
low other distribution or the system presents measurement instrument fail,
leaking, known as gross errors (GE), other objective functions can be applied,
called robust functions[1, 2], or robust estimators, presented in Appendix C.
An appropriate robust function must have some characteristics to provide
good results in the DR. Considering ¢; as the residual of measured and rec-

onciled data, weighted by the reciprocal of the standard deviation:

g =(yi—x;)o;" (2)

If we set p(g;) = 1/2¢? the objective function is the classical WLS estima-
tor which cannot be considered a good estimator because when |g;| — oo,
g; — 00, which happens in the presence of gross error. According to Ozyurt
and Pike [2], a good robust estimator must have the following mathematical
property:

dp(e) e . when |¢] is small

5 & (3)
¢ . when |g] = o0
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Figure 1: Contaminated Normal and WLS estimators.

The behavior of a good robust estimator can be graphically inspected by
plotting a chart of p(e) versus . Figure 1 illustrates the behavior of the
Contaminated Normal estimator|2], (see Appendix C) when compared with
the WLS, which elucidates the property described in Equation 3.

A robust functions may be used to either remove the effect of the GE in
the DR or detect it, if its parameters are appropriately tuned. The derivative
presented in the left hand side of Equation 3 is also known as Influence Func-
tion (IF) and was used by Ozyurt and Pike [2] to tune the robust estimators
parameters for GEDI while Arora and Biegler [1] and Zhang et al. [3] used
the Akaike information criterion (AIC [4]) for this task. The appropriate
selection and tuning of this robust function can be considered an interesting

challenge in GEDI area.

Another approach to GEDI is based on the reconciliation adjustment
(Ad) or on the weighted adjustment (WAd), presented in Equation 4 and
5, respectively. With the calculation of Ad and W Ad it is possible to have

an intuitive idea of the worst measurements.

Ad=Y -X (4)

WAd = W2 (Y — X) (5)

where W is the inverse of ¥ matrix, or 1.

Analytically, the data reconciliation procedure with WLS estimator cannot
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evaluate the presence of gross errors, then to perform such task, statistical
hypothesis tests must be applied to the results of DR. These tests are formu-
lated according to the hypotheses: Hjy no gross error is present; H; a gross
error is present. It is necessary to choose a significance level to accept or
reject hypothesis Hy. In fact, the significance level is related to the probabil-
ity of detecting a gross error when it is not present (also known in statistics
as Type I error), since the observed measurement can be due to normal in-
strumentation variability. Some simple GED and GEDI calculations, such as
Global Test (GT), Measurement Test (MT) and Nodal Test (NT), are briefly
presented in Appendix A. Several statistical tests with its respective tech-
nique can be applied to perform GED and GEDI, some of them are presented
in Table 1.

In the DR and GEDI literature there are a common terminology to de-

scribe the capacity of the methods, and they are described bellow:

e Single or Multiple Gross Error: In real industrial scenarios, the gross
errors may be present individually, in more then one location, or com-

bined (leakings or measurement bias).

e Gross Error Detection: Detect the presence of a gross error, without

specify its location.

e Gross Error Identification: Identify the type of the error (leaking or

measurement bias in a single or multiple equipments) and its position.

e Gross Error Estimation: Estimate the magnitude of the gross error.

The accurate identification of gross errors is a challenge task because

many factors affect the detection methods or algorithms and may lead to
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Table 1: GEDI technique with the respective statistical tests.

GEDI Test Name

Statistical Test

Gross error type detected

Global (GT)

Chi-squared

Detects a gross error in
the mass balance as a whole,

do not detect the location

Nodal (NT) or z Detects a gross error in
Equipment the equipment balance (leaking)
Measurement (MT) z Detects a gross error in

the measurement

GLR

Chi-squared

Detects equipment leaking or

measurement bias and also its magnitude

Principal Components V/ Detects an equipment
of Constraints leaking
Principal Components z Detects a gross error

of Measurements

in the measurement
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incorrect results. Previous studies performed by Rosenberg et al. [5], Iordache
et al. [6], Sdnchez et al. [7] indicated that the GEDI and MGEDI (Multiple

GEDI) algorithms are influenced by many factors, such as:
1 Magnitude of measurements and bounds:

2 Magnitude of gross errors or the ratio between the gross error and the

respective measurement variance:
3 Position of the measurement containing gross error:
4 Constraints and flowsheet structure:

When considering the network structure, the accurate detection and iden-
tification of single or multiple gross error can be a complex procedure, be-
cause the redundancy needed to perform DR and GEDI (or MGEDI) may
be degenerated in some flowsheets which depreciates the results of the tech-
niques. These redundant measures are named practically nonredundant mea-
surements (Iordache et al. [6]) and, when considering total flow mass reconcil-

iation, can be present in the following situations (Narasimhan and Jordache

[8], Sanchez et al. [7]):

4.1 Flow rates with small absolute standard deviations (or small order of

magnitude) in the same balance;
4.2 Parallel streams;

4.3 Measured variables that appear in only one equation with one unmea-

sured variable;
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In real process operation and monitoring, the detection of a single gross

error itself does not provide enough information for process analysis. We also
want to identify multiple gross errors, its type (measurement bias or leaking)
and also estimate the error magnitude. Many strategies to detect and identify
multiple gross errors (MGE) are present in the literature [9, 6, 10, 7,5, 11, 12],
some of them perform the identification of the MGE in one step, named si-
multaneous strategies[8]. Other MGEDI techniques perform iterative GEDI
testing, removing suspicious measurements or mass balances, repeating the
test procedure until identify the appropriate set of gross errors.
When a new or a modified GEDI or MGEDI technique is proposed, it is com-
pared with an existing one in order to validate the method itself. However,
when authors propose new techniques for DR and GEDI (or MGEDI), only
few cases are used to validate these new methods while the ideal case should
be the testing in several cases (flowsheets) in order to verify and to guarantee
the generality of the proposed method. On a review of GED methods pro-
posed by literature, one can observe that, in many cases, only a few examples
are studied, as presented in Table 2.

Although the DR and GED research topic is not recent, there are many
challenges in this field[24, 8|, specially regarding MGEDI and flowsheets
with both measured and unmeasured streams. The complexity of GEDI
or MGEDI shows that the techniques proposed should be tested in a large
number of test examples in order to make them more general and robust.
Test problems are well accepted by the scientific community and many re-
search areas have their consolidated benchmarks sets. In the optimization

research area the most popular test sets for algorithm testing is Hock and
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Table 2: GEDI techniques and the number of examples studied to validate them.

Author GED Number of

Test Examples

Tested

Romagnoli and Stephanopoulos [13]  Algorithmic Method Proposed 3
Rosenberg et al. [5] DMT and EMT 7
Narasimhan and Mah [11] Generalized Likelihood Ratio 2
Reddy and Mavrovouniotis [14] Neural Network Approach to GED 1
Sanchez et al. [7] MSEGE, MUBET and MGLR 2
Bagajewicz et al. [15] Evaluation of PCA for GED 1
Kongsjahju et al. [16] Modification of UBET for

serially correlated systems 1
Soderstrom et al. [17] MI approach to DR and GED 4
Arora and Biegler [1] Redescending Estimators

for DR and GED 3
Ozyurt and Pike [2] Robust Reconciliation 7
Wang et al. [18] Improvement of Measurement

and Nodal Test 1
Devanathan et al. [19] Likelihood and Bayesian

Methods for DR and GED 1
Mei et al. [20] NT-MT for GED 2
Alhaj-Dibo et al. [21] Robust DR using

contaminated distributions 1
Maronna and Arcas [22] DR and GED based on

110Regression Models 2

Zhang et al. [3] Quasi-weighted least

squares estimator 4
Farias [23] Robust IMT 2




Schittkowski [25], updated later by Schittkowski [26]. Also for numerical
package evaluation is available the test set proposed by Mazzia and Magherini
[27]. In the control area, some benchmark problems are available: Downs
and Vogel [28], Castro [29], and Chen et al. [30]. Other research areas also
use benchmark problems to evaluate algorithms, numerical techniques and
solving strategies, such as: waste water treatment (the COST waste wa-
ter treatment plant model, presented by Copp [31]), industrial project and
retrofit (in which heat integration benchmark is proposed by Nielsen [32] and
mass integration proposed by Fontana [33]), transport phenomena (among
them, Leong et al. [34] and Rajeshkanna [35]), molecular simulation (Barth
et al. [36]), and others. However, the field of GED lacks of a test collection
for algorithm performance evaluation.

In this context, the aim of this work is to collect, the most common, or
cited, literature challenge examples for GEDI to help the researchers to test
theirs DR and GED techniques. The main challenge related with each type
of problem are presented. Beyond, common GEDI techniques are applied to

selected problems, their results are presented and discussed.

2. Selection, Development and Implementation of Benchmark Prob-

lems

In the present work, 16 linear steady-state challenge test problems were
selected. The test problems consist in flowsheets with exact total flow bal-
ances and variances which were collected from literature. The problems were
selected to test the most common phenomena that influences negatively the

performance of GEDI algorithms. The main challenge issue related to each
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problem is presented in Table 3 and its influence on the GEDI will be further
discussed in the results section.

The flowsheets, flow rates, standard deviation and other data are pre-
sented in supplement material due to space limitations. To apply the GEDI
algorithm, described in Appendix B, it is necessary to start from a flowsheet
with exact flow rates and, when these data are not available in the original
paper, it was proposed by the authors.

For 16 linear test problems, a simulation approach was used to evaluate
GEDI techniques for measurement bias which is the most accepted and ap-
plied systematic methodology to test GEDI performance[9, 2, 5, 6, 3]. The
detailed steps for the algorithm is presented in Appendix B and was com-
piled from Narasimhan and Jordache [8]. It was also performed a simulation
approach for Nodal Test (NT) evaluation, which is slightly different from the
previous one, since it is not necessary to perform the DR for this test, which
is also presented in Appendix B.

One of the steps for the simulation procedure is the application of GED tech-
niques. The selected methods were: Global Test (GT); Measurement Test
(MT); Nodal Test (NT); Generalized likelihood ratio test (for measurement
bias and leakings, denoted as GLRMT and GLRNT, respectively). GLR can
detect, identify and estimate the magnitude of gross errors both for mea-
surement bias and equipment leaking. These tests were chosen because the
most common simultaneous or iterative tests are based on them: Kim et al.
[37] and Serth and Heenan [9] described tests based on MT; Mei et al. [20]
and Wang et al. [18] proposed tests based both on NT and MT while GLR

has been used as a reference test when comparing the performance of new
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Table 3: Characteristics of linear problems.

Problem Streams Characteristics
P1 2,3 S
P2 2.3:5.6 P

2,11;9,12;4,5,6,7,8 P
P3

1,2(11),9(12),3 R
P4 -

4,5 P
P5

2,6,7,8 M
P6 2,3,4:2,3,5,6 R

5,9;8,10 M
P7

5,7,8,9;2,3,5,6 R
P8 2,3;6,7:8,9;10,11 P

1.2 p
P9 8,9,10 R

3,4,5:5.6,7 M
P10 1,2:8,9,10,13:5,11,12 M

2,3,6,5;2,7,9,8,5:9,12,10 R
P11

5,6,8:10,11,12 M

5,6,7 p
P12

1,2,3,4:4,9,10:8,9,11:10,11,12 M

12,13 P
P13 2,3,4:6,7,10;12(13),14,16 R

1,2,4:6,7,8:7,9,10:14,15,16 M

1,2,3,4;21,22;23,24 P
P14

10,11,15;15,16,19 113 M
b 10,12,22,18,7,5;26,8.,5,1,3,15,26 R

15

1,2,3.4:5.6,7,8,9:10,11,12;12,16,22.25 M

319,316,378,312;456,460;592,581;549,550 P
P16 408,453:441,401,402,404,405,407 R



GEDI techniques by Keller et al. [38], Singth et al. [39], Sdnchez et al. [40]

and Sénchez et al. [7]. For all tests, the significance level was chosen as:
e For MT, « (denoted as apr).
e For NT, a (denoted as ayr).
e For testing measurement bias with GLR, Bgrrur.
e For testing equipment leaking with GLR, SgrrnT-

The significance level, «, were set in order to keep the AVT1, defined
below, close to 0.1. After the statistical test execution, indexes to evaluate
the performance of the GED detection techniques were calculated. These
indexes have been proposed in the literature (Narasimhan and Mah [11],

Rosenberg et al. [5], Rollins and Davis [10]):

e Overall Power (OP)= Number of GE correctly identified / Number of
GE simulated

e Average number of Type I errors (AVT1) = Number of GE wrongly

identified / Number of simulation trials

e Average Error of Estimation (AEE) =
L Y5 estimated value;(GLR) — actual value;(Generated)
75D
i=1

actual value;(Generated)

The OP is computed only for simulation trials in which gross errors are
simulated. The AVT1 was tested only on datasets where no gross errors
were added (step 4 from the algorithm presented in Appendix B, when null

hypothesis is true). AEE is computed only in trials where the gross error
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is correctly identified only for GLRMT and GLRNT, since this method can
estimate the magnitude of the gross error. The number of simulations trials,
NS, was selected as 2500. According to Rosenberg et al. [5], when using this
value of NS, the Power is approximated by the OP, with an error £ < 0.02
in approximately 95% of the estimations.

According to the definition of MT Power by lordache et al. [6], in a given
simulation trial, a gross error is detected only if the MT test statistics (z,,;,
presented in Appendix A) for a given stream, say j, exceeds the significance
level and this MT test statistics is maximum among the MT test statistics of
other streams, say k (in this case j # k). According to this definition, if 2 or
more streams have the same MT test statistics (the cases where this occurs
will be viewed latter in this paper), the gross error is attributed to the stream
where the gross error was simulated. In a realistic industrial scenario, since
we do not know previously where the gross error is present, we decided to
modify this definition: If 2 or more streams have the same MT test statistics,
no gross error is attributed to these streams nor identified among them. This
definitions for M'T make it similar to GLR where streams with the same GLR

test statistics (for measurement bias) are not correctly identified.

In order to measure the improvement in the accuracy of the measurement
after the data reconciliation, the adjustability of the measurements were

calculated by Equation 6 (Narasimhan and Jordache [8]).

adjustability, = <1 - %) (6)

Yi

where o0, is the standard deviation of the measurements and o, is standard
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deviation of the reconciled variables, computed according to Heyen et al. [41],

presented in Equation 7.

where m is the number of measured streams and M is the following

matrix:

w AT
A 0

(8)

The detectabilities of the errors were also calculated and can be inter-
preted as the capacity of a gross error be detected: the larger the detectabil-
ity factor, Equation 2, more likely is the gross error detection (Narasimhan

and Jordache [8]).

0.2
detectability;, = (1 - J§i> (9)
Yi

Briefly describing, the method for the problem testing consists in 3 steps:

1 Generate the datasets.

2 Perform GED (MT, NT and GLR).

3 Evaluate the GED technique with performance indexes.

The procedure and calculations previously described were implemented
in Scilab (INRIA [42]), including the robust estimators described in Ap-
pendix C. The data sets generation scripts are available at the Internet

at http://code.google.com/p/dr-ged-benchmarks/GED /linear/scilab (Valle
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[43]). Scilab includes several statistical functions to describe data proper-
ties and its scripts in a pseudo language allows the reader to perform DR
and GEDI in a free and open source environment. Other objective functions,
rather than WLS, can be used, since the software is linked with the Ipopt
solver (Wéchter and Biegler [44]). In the implementation, the problems data
and GEDI techniques are in separate functions which make the inclusion of
new benchmark problems and the creation of new GEDI or MGEDI inde-

pendent and easily extensible.

3. Results and Discussion

Although the objective of this work is just to present the problems for the
scientific community, some of them are solved in order to illustrate the chal-
lenges involved. Regarding the robust estimators, although other objective
functions were implemented (presented in Appendix C), only the Lorenztian

estimator was tested for the sake of space reduction.

3.1. Global Test Results and AVT1

The results of Global Test are presented in Table 4. It is possible to notice
that, even keeping the AVT1 very similar to each problem, the OP for each
flowsheet is very different. It is important to notice that when the number
of streams and equipment increase, the OP for GT also reduces, this may
be correlated with the mean detectability (the ratio between detectability
and number of streams): there are evidences that when mean detectability
reduces, the OP for the GT also reduces (as presented in Table 4), however,

further investigations must be carried out to confirm this hypothesis.
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Table 4: Global test results.

Problem Number of Mean 0] AVT1
Streams  Detectability Global Test Global Test
P1 3 0.528 0.645 0.096
P2 6 0.681 0.709 0.100
P3 12 0.045 0.417 0.107
P4 6 0.816 0.811 0.099
P5 8 0.692 0.721 0.097
P6 7 0.755 0.769 0.101
pP7 10 0.771 0.738 0.096
P8 12 0.483 0.521 0.102
P9 12 0.733 0.575 0.098
P10 13 0.772 0.705 0.105
P11 12 0.736 0.670 0.102
P12 12 0.676 0.637 0.104
P13 16 0.699 0.620 0.093
P14 24 0.719 0.591 0.102
P15 28 0.517 0.462 0.103
P16 50 0.653 0.473 0.096
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3.2. Results of selected test problems

In this section, due to space limitations, only results of a subset of the
selected problems are presented to the reader in order to explore the chal-
lenges involved. In this paper, the effect of the adjacent nodes to a particular
stream is not analyzed, since, according to Iordache et al. [6], this effect could

be masked for complex networks.

3.2.1. Problem 5

This generic process from Yang et al. [45] is presented in Figure 2. The
streams flow rates and standard deviation units are given in kg.s~!. The
GED results for all measurement tests (MT and GLRMT) and nodal tests
(NT and GLRNT) are presented in Table 5 and Table 6, respectively. This
example illustrate the challenge related with parallel streams which resulted
in a non identifiability of Streams 4 and 5 neither by MT nor by GLRMT.
Parallel streams exhibits the same behavior as splitted streams (since split-
ted streams are also parallel) and is a serious limitation of the MT method,
(mentioned in Tordache et al. [6] and Tamhane and Mah [46]) and arise when
columns of the incidence matrix, A, are proportional by a positive or neg-
ative constant. This behavior also happens in this type of mass balance
with the GLR method, since proportional columns results in equal ”gross
error signature vector”, making the identification impossible [11]. This is
the main reason why large flowsheets are not divided into small problems
when applying these tests: the division would result in small flowsheets with
proportional columns in the incidence matrix [46]. Beyond, since many si-
multaneous or iterative GEDI strategies are based on MT, application of this

method for this type of flowsheet structure is very limited. For other streams,
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Figure 2: Generic mass balance flowsheet used in GED of Problem 5.

an important result appears when analyzing Table 5: the relation between
adjustability, detectability and OP, which follows the same tendency: the
streams with highest adjustability/detectability (streams 1 and 3) are the
ones with highest OP; while the opposite also occurs (with Stream 6). This
behavior is repeated among all other problems tested here. The Nodal Test
presented an OP above 0.91 for all tests and nodes, as presented in Table 6,

which can be considered a high magnitude for this indicator.

Table 5: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias

datasets of Problem 5

Stream Real Standard Adjust. Detect. OP MT OP GLR MT AEE

Name Value Deviation apT BMTGLR %
1 98.7 0.994 0.467 0.846 0.774 0.774 10.2
2 41.1 0.641 0.240 0.651 0.596 0.596 18.7
3 78.9 0.888 0.451 0.836 0.784 0.784 11.3
4 30.2 0.550 0.094 0.424 0 0 -
5 109.1 1.045 0.408 0.806 0 0 -
6 19.8 0.445 0.137 0.504 0.374 0.374 31.8
7 57.6 0.759 0.367 0.774 0.71 0.711 13.6
8 37.8 0.615 0.279 0.693 0.626 0.627 17.1

Another test performed in this same flowsheet compares the use of WLS

and Lorenztian estimator, keeping the same AVT1 for them, and is presented
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Table 6: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem
5.

Equipment OP NT OP GLR NT AEE

ant BNTGLR %
1 0.968 0.968 7.6
2 0.952 0.952 10.1
3 0.983 0.983 6.6
4 0.919 0.918 10.2

in Table 7. It is important to notice the difference in OP for these estimators.
Since the role of the robust estimator is to reduce the spread of gross error to
other streams, the OP of this estimator is lower than the obtained using the
WLS estimator and for this same reason leads the OP of stream 4 and 5 to
became different than zero. To make use of this estimator to perform GEDI,
it is necessary to tune its parameter and also to determine a criteria for the
GEDI detection, as presented by literature [2, 1, 3], which can be considered
also a challenge issue in the GEDI area.

Another test was executed to show the influence of the size of the GE
on the Overall Power. A chart of the GE versus OP, presented in Figure 3,
was built varying the ratio of GE and o between 2 and 9 for streams 1, 2,
3, 6, 7 and 8 and keeping the AVT1 approximately in 0.1. Streams 4 and 5
were skipped because they OP are zero for all range of GE. It is important
to notice that not all OP have the same behavior with the increase of GE

and o ratio. This type of chart is important to determine which streams are
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Table 7: Results of MT (testing measurement bias) for measurement bias datasets of

Problem 5 using the Lorenztian estimator.

Stream  Adjust. Detect. OP MT Lorenztian OP MT WLS

Name oMT QapmT
1 0.4670  0.846 0.754 0.774
2 0.2399  0.650 0.451 0.596
3 0.4510  0.836 0.733 0.784
4 0.0943  0.424 0.032 0
5 0.4082  0.806 0.588 0
6 0.1365  0.504 0.124 0.374
7 0.3668  0.774 0.651 0.71
8 0.2794  0.693 0.667 0.626
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Figure 3: Overall Power curve for Problem 5.

Figure 4: Generic mass balance flowsheet used in GED of Problem 9.

more leaning for GE detection and determining the factors that influences

these curves can be considered a challenge in GEDI area.

3.2.2. Problem 9

The process diagram from Mandel et al. [47] is presented in Figure 4.
The streams flow rates and standard deviation units are given in t.h=t. The
GED results for all measurement tests (MT and GLRMT) and nodal tests
(NT and GLRNT) are presented in Table 8 and Table 9, respectively, and the
challenges related with flowsheet structure could be well evidenced. Problem
9 have two parallel streams: 1 and 2 (connecting process P1 to the envi-
ronment node), leading MT and GLR not to identify GE in these streams.
Another important issue that can be seen in this problem is the effect of the
absolute standard deviation in the streams of the same balance: streams 3, 4
and 5 belongs to the same equipments and since stream 4 have the smallest
standard deviation and flow rate, it presents the smallest OP of them. The
role of the recycle on the adjustability, detectability and power of the stream
with the lower standard deviation can also be observed in this problem: the
recycle formed by stream 8, 9 and 10 reduces the adjustability, detectability
and power of stream 8. N'T for equipments P1 and P6 did not perform as well
as P5, because the streams that connects to P1 and P6 have higher standard
deviations when compared with other streams and this fact lead the method

to attribute the node imbalance to measurement variability.
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Table 8: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias

datasets of Problem 9.

Stream Real Standard Adjust. Detect. OP MT OP GLR MT AEE

Name Value Deviation aMT BuTarr %
1 230 38.0 0.933 0.998 0 0 -
2 21 1.1 0 0.029 0 0 -
3 209 5.0 0.544 0.891 0.507 0.507 8.4
4 35 1.8 0.055 0.327 0.104 0.104 78.0
5 174 2.0 0.147 0.522 0.384 0.384 27.5
6 15 0.9 0.019 0.193 0.036 0.036 190.1
7 159 7.3 0.746 0.967 0.839 0.839 4.5
8 50 1.0 0.063 0.349 0.149 0.149 64.0
9 209 5.0 0.599 0.916 0.755 0.755 7.3
10 94 2.0 0.212 0.616 0.310 0.310 20.7
11 115 18.1 0.867 0.991 0.853 0.853 2.4
12 44 2.4 0.322 0.733 0.403 0.403 15.6
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Table 9: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem
9.

Equipment OP NT OP GLR NT AEE

ant BNTGLR %
P1 0.044 0.044 3.5
P2 0.722 0.728 4.1
P3 0.429 0.692 23.2
P4 0.406 0.695 23.7
P5 0.565 0.574 2.3
P6 0.106 0.118 7.7

Another test performed to illustrates the challenge involving the flow-
sheet structure is the influence a measured variable that occurs only in one
equation with an unmeasured variable. In this case, the MT was performed
considering Stream 7 as unmeasured, evaluating the influence to adjacent
balances involving streams 5 and 6. The results are presented in Table 10. It
is important to notice that not only Stream 6 had its OP reduced, but also
streams 5 and 9. However, other streams presented a significant increase in
the OP, such as 4, 8 and 11. It is not trivial to predict this behavior, since
some streams with high flow rates (5 and 9) presented a decrease in the OP

while stream 6 with a small flow rate also presented this behavior.

3.2.3. Problem 16
This example consists in ethylene plant from Zhang et al. [3], presented

in Figure 5. The streams flow rates and standard deviation units are given in
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Table 10: Results of MT for measurement bias datasets of Problem 9 with stream 7

unmeasured.

Stream Real Standard OP MT Umeas OP MT Meas

Name Value Deviation aNT aNT
1 230 38.00 0 0
2 21 1.08 0 0
3 209 5.00 0.506 0.507
4 35 1.825 0.122 0.104
5 174 2.00 0.334 0.384
6 15 0.88 0.028 0.036
8 50 1.00 0.165 0.149
9 209 5.00 0.607 0.754
10 94 2.00 0.320 0.310
11 115 18.10 0.867 0.853
12 44 2.39 0.413 0.403
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Figure 5: Ethylene plant flowsheet used in GED of Problem 16.

t.h~! (where t denotes metric ton). The GED results for measurement test
and nodal test are presented in Table 11 and Table 12, respectively. This
example illustrates the challenge in perform GEDI in complex flowsheets.
Problem 16 has several parallel streams (such as streams S319, S316, S312
and S378; S460, S456 and S452; S592 and S581; S549 and S550), direct
recycles (such as formed by streams 453 and 408), and indirect recycles (such
as formed by streams 411, 401, 402, 404, 405 and 407). It is possible to notice
that some streams have a lower adjustability, detectability and OP (such as
streams S599, S536, S525, S384P, S415, S359P2, S358 and S357). The exact
cause of this effect is difficult to isolate due to the network complexity but a
relationship between the standard deviation, adjustability, detectability and
OP could also be noticed here.

3.8. Discussion

As presented in Table 2, many authors test the proposed DR methods
with only a few problems. One of the possible reason is the limited compu-
tation resources available in the past decade, since it was necessary strong
computational effort to perform thousands of simulation runs, which involves
random data generation, solving of the DR problem and GED testing. Since
GEDI evaluation is a task involving several matrix operations and statistical
tests, another reason for the GED test in a few problems could be the lack of
good computational packages (such as Matlab, Maple, Scilab, etc.) which,
nowadays, made this task simpler. Beyond, the fact that the problems were

spread along the literature made the collection assembling a difficult task.

127



Table 11: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias

datasets of Problem 16.

Stream  Real  Standard Adjust. Detect. OP MT OP GLR MT AEE

Name  Value Deviation Zaj, O Zaj, B %o
5319 225.45 2.06 0.007 0.117 0 0 -
5316 167.89 1.31 0.003 0.074 0 0 -
S312 1332.00 11.10 0.223 0.629 0 0 -
S378  1332.00 11.20 0.225 0.632 0 0 -
5336 2276.90 18.60 0.665 0.942 0.751 0.748 5.6
5357 137.50 1.22 0.146 0.520 0.211 0.209 28.9
5346 917.89 7.80 0.556 0.896 0.705 0.702 7.8
S359P1  532.38 4.74 0.285 0.699 0.515 0.512 15.4
5347 385.51 3.32 0.627 0.928 0.745 0.744 6.6
5352 385.51 3.32 0.627 0.928 0.736 0.735 6.5
S356 385.51 3.32 0.627 0.928 0.748 0.747 6.5
5358 100.32 0.85 0.061 0.344 0.092 0.090 75.9
S357P  285.19 2.26 0.485 0.857 0.674 0.670 9.5
S359P2  147.69 1.34 0.183 0.576 0.267 0.266 23
5359 680.07 6.35 0.461 0.842 0.668 0.666 9.9
S338P  683.07 6.35 0.337 0.749 0.541 0.539 13.5
5338 683.07 6.24 0.326 0.738 0.522 0.520 13.4
S341P  1593.80 15.00 0.552 0.894 0.718 0.716 8.2
5341 1593.8 15.00 0.552 0.894 0.708 0.706 7.9
5414 582.60 5.28 0.569 0.902 0.71 0.708 7.7
5502 582.60 5.28 0.569 0.902 0.708 0.706 7.6
S411  1178.20 9.30 0.179 0.571 0.359 0.355 23.2
5401 2872.50 24.00 0.658 0.940 0.748 0.746 5.8
5415 3.84 0.03 0 0.002 0.002 0.002 30000
5402 2876.30 26.00 0.687 0.950 0.736 0.733 5.4
5404 2870.00 26.00 0.687 0.950 0.752 0.75 6.9
5405  2876.30 26.00 0.687 0.950 0.748 0.745 5.5
5407 2876.30 26.00 0.687 0.950 0.746 0.744 5.3
5408 3098.20 26.00 0.547 12%.892 0 0 -
5453 1400.00 11.50 0.081 0.395 0 0 -
5460  1337.70 12.20 0.460 0.842 0 0 -
S456 11.36 0.10 0 0.007 0 0 -
5452 349.07 2.98 0.021 0.206 0 0 -
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Table 12: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Prob-

lem 16.
Equipment OP NT OP GLR NT AEE
anNT BNTGLR %
DA-301 0.999 1 5.9
Splitl 0.990 0.998 5.9
COMP1 0.970 0.997 8.7
EA-32X 0.974 0.998 10.1
FA-309 0.990 1 8.9
Split2 0.992 0.996 6.1
Mixerl 0.975 0.983 4.2
FSPL 0.988 1 9.5
H338 0.957 0.982 6.4
H341 0.954 0.997 11.5
DA-401 0.997 1 8.64
PTC 0.961 0.992 8.7
M1 0.970 1 11.8
448-450 0.951 0.994 13.6
DC-401 0.974 0.997 12.2
452-448 0.963 0.998 12.9
DA-408 0.998 1 8.8
DA-402 0.994 0.999 9.1
DA-404 0.999 1 7.6
DA-405 0.988 0.995 5.3
DC-402 1 1 5.8
DC-40X 0.998 0.999 7.4
DA-407 0.979 129 0.999 114
DA-406 0.988 0.999 8.5
DA-409 0.987 0.988 0.3
Mix2 0.963 0.975 4.7




As afore mentioned, the GED tests were chosen because they are the base
for several simultaneous or iterative strategies for GED. If GT, MT or NT
does not presents good GEDI performance (low OP), it may indicate that
the techniques that use these tests as a base, will also present difficulties in
the correct GEDI. For this reason, this benchmark test set could help the
scientific community to drive their efforts in the selection of individual or col-
lective statistical test to perform simultaneous or iterative GEDI methods.
The evaluation of the OP curve for test problems is an issue that have been
poorly explored by literature, since some GEDI method may present a good
performance within a range of GE but poorly in another range. This paper
shows the importance of this evaluation presenting the OP curve of Problem
5.

Although the implementation itself is not the main focus of this present
work, it is important to comment that, in the Scilab scripts available at Valle

[43], several customizations are possible, such as:

Choose multiple GE dataset generation with exact position of them

(although no MGEDI technique has been implemented)

e Change the value of standard deviation to test the influence of its mag-

nitude.

e Change the magnitude of gross errors (and consequently the ratio be-
tween the gross error and the respective measurement variance) and

evaluate all the OP curves.

e Remove a stream from the measured set.

130



e Use other estimators (all estimators presented in Appendix C are avail-

able).

4. Conclusion

As presented in this paper, the DR and GEDI techniques can be influ-
enced by many factors, such as flowsheet connections, measurement variance,
position of the gross error, and the unmeasured variables. Consequently,
GEDI is still a challenge even for a fully measured linear steady-state dia-
grams [24, 8], and, through the results of some problems presented, this fact
could be confirmed.

In this work, special care was taken in the selection of the benchmark tests.
With the appropriate classification according to the its challenge issue, as
presented in Table 3, it is possible to evaluate the performance of new tests
according to each issue, such as parallel stream, recycles, etc. The bench-
mark problems also allow the reader to have an idea of the particularities
that appear when performing GEDI techniques: for some small problems
the causes that leads to a better or worse performance of GEDI techniques
could be isolated, while for complex diagrams, the source of increase or de-
crease in the GEDI performance could not be identified.

The relationship between detectability, adjustability and OP was an impor-
tant observation among the test problems, since adjustability and detectabil-
ity calculation does not involve high computational load when compared with
the simulation procedure to evaluate the OP.

The literature review shows the need for a common data for validating GED

techniques due to the problem complexity, which is presented in this paper.
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These data, collected from literature or proposed here, can be considered
the most complete benchmark set ever presented in the literature. The pub-
lic availability (Valle [43]) and the modular implementation of the problems
and GEDI techniques in Scilab [42] make the extension of this work (both
for new problems and GEDI techniques) a simple task. Beyond, several cus-
tomizations are allowed to test other particularities of each problem, such
as robust estimator selection, multiple gross error data generation, removing
of measured streams, etc. With the datasets scheme generation developed,
it will be possible to validate, detect and analyze the deficiencies of GEDI

techniques in a more general and robust manner.
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Appendix A. GEDI Tests

The Global Test (GT) uses the results of the data reconciliation, the vari-
ance matrix and the mass balance constraints matrix to perform statistical
tests. First, the mass balance residuals matrix, R, is calculated based on
measurements and balance matrix, as presented in Equation A.1 (where A

is the process constraints matrix).

R=AY (A.1)
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In the next step, as proposed by Madron [48] (apud Narasimhan and

Jordache [8]), the variance-covariance matrix is calculated by Equation A.2.

V =cov(R) = A.X. AT (A.2)

Then, =, is calculated by Equation A.3.
y=RT.V'R (A.3)

As v collects in only one parameter the interactions of the whole mass
balance, it is applied a multivariate statistical test x? with v degrees of free-
dom, where v is the rank of matrix A. The global test can detect a gross
error in the flowsheet as a whole but cannot locate its position or type (leak-
ing or measurement bias).

The nodal test is applied to the balance residuals without consider its iteration[49].
For each equipment, or node, the z,; is calculated by Equation A.4 and tested

with a monovariate statistical hypothesis test 2.

Zpi = ———— (A.4)

where:

r;: Balance residual, or the i** line of the R matrix

Another test used to detect measurement bias is the Measurement Test
(MT) and it is based in the adjustment after the reconciliation (defined by
Equation 4). To calculate the MT statistic, z, ; is calculated based on values

from Ad calculation and W matrix , which is computed by Equation A.5.
W=XAT V'Y (A.5)
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Figure B.6: Algorithm for evaluation of GED technique for measurement bias (GT, MT
and GLRMT).

Then, z,; is calculated by Equation A.6.

’aj’

Zaj = T—= (A.6)
TV |
where:
a;: The 5% line of the Ad matrix

w; ;. The 7, j element of the W matrix

The measurement test is performed using a monovariate statistical hy-
pothesis test z based on the value of the computed z,; and can detect a gross

error in the measurement j.

Appendix B. GED Detection Scheme

When a new GED or GEDI is proposed, the most used method to evaluate
it is the Monte Carlo simulation approach and the steps for the algorithm is
presented in Figure B.6.

The detailed steps for the algorithm presented in Figure B.6 is described

below.

1 Select a process flowsheet.

2 Select exact or nominal steady state values for the flows of all streams,

satisfying mass balances in all process units, named z; ,,s.
3 Set the standard deviation of the errors in each measurement.
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4 Generate a random error vector of size NS (where NS is the number of

4.1

simulation trials), &; s, for each measurements, with normal distribu-
tion with zero mean and with the given standard deviation from step
3. Add the €, ,,5 to the true values: y;ns = Tins + €ins (0r Y, in the

vector notation).
If it is the first run in the loop, go to step 6, otherwise, go next step.

For each stream, generate a vector of gross errors with size of NS,
named 9J; . The magnitude and the sign of the gross error must be uni-
formly and randomly chosen between specified upper and lower bound:
U(Zips + €ims) < Oims < U (Tins + Eins). Where [ is the lower fraction
and wu is the upper fraction of the random gross error value that will be
generated. Add 9; s, generated in step 5, to y; s (previously evaluated
in step 4), to obtain the final measurement. In the case of multiple
gross error generation, the location must be uniformly and randomly

selected, e.g., some measurements will not have such term.

Choose the level of the significance, «, for the statistical test. This is
generally chosen in order to keep the average Type I error to 0.1 when

Nno gross error are present.

Perform DR and GED. The steps from 4.1 to 7 must be repeated NS

times.

Evaluate the GED using the performance indexes, using the results
from NS simulation trials in order to obtain an average error detection

value indexes.
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Figure B.7: Algorithm for evaluation of GED technique for equipment leaking (NT and
GLRNT).

In the present work, the lower and upper bounds multipliers factor, [ and
u was chosen as 2.07; ,s and 7.0z, ,,,, respectively. The WLS objective func-
tion and the reconciliation was carried out using the method from Lagrange

Multipliers, were the optimization problem is solved by B.1.

X = [1-A7 (AnAT) " ALY (B.1)

It was also performed a simulation approach for Nodal Test (NT) evalu-
ation, presented in Figure B.7, which is slightly different from the previous
one, since it is not necessary to perform the DR for this test.

The algorithm presented in Figure B.7, is detailed below.
1 Perform steps 1 to 4 of the algorithm presented in B.7.

2 For each of the NS simulations, take the measurement data set (Y,)
and calculate, for each equipment, the residual vector, named 7, (or

R,.s in the vector notation).
2.1 If it is the first run in the loop, go to step 5, otherwise, go next step.

3 For each equipment, generate a vector of gross errors with size of
NS, named 67,.. The sign of the gross error in this case is always
negative, since we want to simulate a process leak. The magnitude
must be randomly chosen between specified lower and upper bounds:
I (total nf;) < 67, . < uf (total nf;). Where total nf; is the sum of total

Jns

flows of streams entering plus leaving the equipment. Then, perform
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the sum of 7 ,,, and &7, to obtain the final residual (random plus gross

Jns

error).

4 Choose the level of the significance, «, for the statistical test. This is
generally chosen in order to keep the average Type I error to 0.1 when

no gross error are present.
5 Perform GED. The steps from 2.1 to 5 must be repeated NS times.

6 Evaluate the GED using the performance indexes using the results from
NS simulation trials in order to obtain an average error detection value

indexes.

For the problems studied, 7 and u} were set as 0.02 and 0.07, respectively.

Appendix C. Robust Estimators

¢ Error definition:

&= (yi — i) /oy
WLS
Yfael

Contaminated Normal

_ 2
i

15 _62
—In [(1 — pon) -exp ( 5 ) + P exp <ﬁ>]
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Cauchy

¢z n (1 + i;)

C

Logistic

Ej _ &
21In (1 + exp (CLO)) —

Lorentzian

1
1+(512/20%}L)

Fair

2c%, <% —In <1 + f—;'))
Hampel’s redescending M-estimator
1e2.0 <|ej| < am

CLH.|€i| — %.afq, ag < |€Z| < bH

cyg—by

a? cr—les\ 2
ag.bg — %CL%{ -+ (CH — bH)TH (1 — <H_|l|) )7 by < |Ez‘ <cy

1 2 gy
ag.bg — 5-QF + (CH — bH)'T’ cg < ‘5,’
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Quasi-Weighted

&2

i
2+4Bleil

List of Symbols and Nomenclature

(07

Significance level for MT or NT

ayr  Significance level of MT statistics

ayt Significance level of NT statistics

Barryvr Significance level of GLR statistics for measurent bias testing

Barryt Significance level of GLR statistics for leakings testing

X2

Chi-squared test

Value of the Global Test statistics

Degrees of freedom for Chi-squared test

The 7, j element of the W matrix

The generic objective function of DR
Variance covariance matrix of measurements
Standard deviation of reconciled variables

Standard deviation of the measurements
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R Mass balance residuals matrix

X Vector of reconciled measurements

X,naz Vector of reconciled measurement upper bounds
X,in Vector of reconciled measurement lower bounds
Y Vector of measurements

€; Residual of measured and reconciled data, weighted by the reciprocal

of the standard deviation
A Incidence Matrix (Jacobian matrix of the constraints)
a;: The j™ line of the Ad matrix
Ad  Adjust

F (X) Vector of process constraints related with mass, energy or momentum

balance
NS Number of simulation trials
T4 Balance residual, or the i line of the R matrix
Vv Covariance matrix of residuals matrix, R
w Inverse of ¥ matrix
Wad Weighted Adjust

AEE Average Error of Estimation
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AIC Akaike Information Criterion

AVT1 Average Number of Type I Errors

DMT Dynamic Measurement Test

DR  Data Reconciliation

EMT Extended Measurement Test

GED Gross Error Detection

GEDI Gross Error Detection and Identification

GLR Generalized Likelihood Ratio

IMT [Iterative Measurement Test

MGEDI Multiple Gross Error Detection and Identification
MGLR Modified Generalized Likelihood Ratio

MI  Mixed Integer

MSEGE Modified Simultaneous Estimation of Gross Error
MUBET Modified Unbiased Estimation Technique

OP  Overall Power

PCA Principal Componets Analysis

SD  Standard deviation

SEGE Simultaneous Estimation of Gross Error

141



UBET Unbiased Estimation Technique

WLS Weighted Least Squares
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1. Supplement Material

In the present work, 16 test problems from previous paper are presented.
The main challenge issue related to each problem is presented in Table 1 and
its influence on the GEDI will be further discussed in the results section.

1.1. Problem 1

This example consists in a simple separator, presented in 1 while the GED
results for MT and GLRMT is presented in 2. The streams flow rates and
standard deviation units are given in kg.s~!. The OP for the NT (both using
ayt and Byr) was 0.7. For the GLR test, considering a possible leaking, the
OP was 0.706 with an AEE of 0 (zero).

1.2. Problem 2

Problem 2 is a process with reaction and separation presented in 2. The
streams flow rates and standard deviation units are given in m3.s~!. The GED
results for all measurement tests (MT and GLRMT) and nodal tests (NT and
GLRNT) are presented in 3 and 4, respectively.

*Corresponding author
Email addresses: edsoncv@gmail.com (Edson Cordeiro do Valle), kalid@ufba.br
(Ricardo de Araijo Kalid), arge@peq.coppe.ufrj.br (Argimiro Resende Secchi)

Preprint submitted to Chemical Engineering Science June 4, 2013



Table 1: Characteristics of linear problems.

Problem Streams Characteristics
P1 2,3 S
P2 2,3:5,6 P
P3 2,11;9,12:4,5,6,7,8 P
1,2(11),9(12),3 R
P4 -
4,5 P
P5 2,6,7,8 M
P6 2,3,4;2,3,5,6 R
5,9;8,10 M
P 5,7,8,9;2,3,5,6 R
P8 2,3;6,7;8,9:10,11 P
1,2 P
P9 8,9,10 R
3,4,5;5,6,7 M
P10 1,2:8,9,10,13;5,11,12 M
P11 2,3,6,5;2,7,9,8,5;9,12,10 R
5,6,8;10,11,12 M
5,6,7 P
P12 1,2,3,4;4,9,10;8,9,11;10,11,12 M
12,13 P
P13 2,3,4;6,7,10;12(13),14,16 R
1,2,4;6,7,8;7,9,10;14,15,16 M
P4 1,2,3,4;21,22;23,24 P
10,11,15;15,16,19 M
P15 10,12,22,18,7,5;26,8,5,1,3,15,26 R
1,2,3,4;5,6,7,8,9;10,11,12;12,16,22,25,... M
319,316,378,312;456,460;592,581;549,550,.. P
P16 408,453;441,401,402,404,405,407;... R
503,592,581;537,598,599;... M

*P: Parallel Streams; R: Recycle
M: Magnitude of SD (or Measurement)

Table 2: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias datasets
of Problem 1.

Stream Real Standard Adjust. Detect. OP MT OP MT OP GLR MT AEE

Name Value Deviation aMT By BMTGLR %
1 8.50 0.277 0.467  0.846 0 0 0 -
2 4.50 0.145 0.104 0.443 0 0 0 -
3 4.00 0.097 0.045  0.296 0 0 0 -
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Figure 1: Separator equipment used in GED of Problem 1.

2 5
—
Y
1 3 4
—p| 1 » 2 | 3
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Figure 2: Reaction and separation flowsheet used in GED of Problem 2.

Table 3: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias datasets
of Problem 2.

Stream Real Standard Adjust. Detect. OP MT OP MT OP GLR MT AEE
Name Value Deviation ayT Byt ByvTGLR %
1 11 0.179 0.388  0.791 0.748 0.748 0.748 13.6
2 10 0.161 0.085  0.404 0 0 0 -
3 21 0.346 0.504  0.869 0 0 0 -
4 11 0.182 0.397  0.798  0.767 0.769 0.769 13.1
5 5.5 0.228 0.398  0.798 0 0 0 -
6 5.5 0.122 0.097  0.429 0 0 0 -

Table 4: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem
2.

Equipment OP NT OP NT OP GLR NT AEE

anT BNT BNTGLR %
1 0.899 0.899 0.962 16.4
2 0.910 0.910 0.977 17.5
3 0.765 0.766 0.81 9.9
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Figure 3: Atmospheric tower flowsheet used in GED of Problem 3.

1.8. Problem 8

This problem consists in an atmospheric tower from Zhang et al. [1] and
presented in 3. The streams flow rates and standard deviation units are given
in t.h=! (where t denotes metric ton or 1000 kg). The GED results for all
measurement tests (MT and GLRMT) and nodal tests (NT and GLRNT) are
presented in 5 and 6, respectively.

Table 5: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias datasets
of Problem 3

Stream Real Standard Adjust. Detect. OP MT OP MT OP GLR MT AEE

Name Value Deviation aMT By ByMTGLR %
1 189.98 2.14 0.565 0.903 0.831 0.831 0.831 8.4
2 174.61 1.95 0.516 0.875 0 0 0 -
3 3.14 0.034 0.001 0.045 0.016 0.016 0.016 1370
4 32.77 0.345 0.017 0.183 0 0 0 -
5 33.47 0.400 0.023 0.212 0 0 0 -
6 7.25 0.087 0.001 0.046 0 0 0 -
7 0.32 0.004 0 0.002 0 0 0 -
8 92.38 1.059 0.172 0.562 0 0 0 -
9 28.63 0.361 0.108 0.452 0 0 0 -
10 23.81 0.300 0.08 0.401 0.199 0.199 0.199 48.9
11 18.52 0.201 0.004 0.009 0 0 0 -
12 55.57 0.645 0.413 0.810 0 0 0 -

1.4. Problem 4

This example presented by Narasimhan and Jordache [2] is shown in 4 and
consists in a process with 4 equipments and 6 streams with exact mass balance.
The streams flow rates are given in kg.s™!. The standard deviation for all
streams is 1 kg.s~! and the adjustability and detectability are all equal for all
stream: 0.422 and 0.816, respectively. The GED results for all measurement
tests (MT and GLR) and nodal tests (NT and GLR) are presented in 7 and 8,

respectively.
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Table 6: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem
3.

Equipment OP NT OP NT OP GLR NT AEE

anT BNT BNTGLR %
1 0.969 0.969 0.981 8.6
2 0.996 0.996 0.999 7.0
3 0.980 0.980 0.985 5.0
i 2 4 6
—» 1 » 2 » 4 —>
ry
3 5
» 3

Figure 4: Heat exchanger with by-pass valve flowsheet used in GED of Problem 4.

Table 7: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias datasets
of Problem 4
Stream Real OP MT OP MT OP GLR MT AEE

Name Value ayr Byt BMTGLR %o
1 100 0.764 0.764 0.764 12.6
2 64 0.768 0.768 0.768 11.8
3 36 0.765 0.765 0.765 12.0
4 64 0.766 0.766 0.766 12.2
5 36 0.778 0.778 0.778 11.8
6 100 0.754 0.754 0.754 12.2

Table 8 NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem
4.

Equipment OP NT OP NT OP GLR NT AEE

anT BNT BNTGLR %
1 0.937 0.938 0.972 124
2 0.864 0.864 0.933 14.6
3 0.535 0.536 0.714 20.4
4 0.943 0.944 0.976 12.4
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Figure 5: Generic mass balance flowsheet used in GED of Problem 5.

1.5. Problem 5

This generic process from Yang et al. [3] is presented in 5. The streams flow
rates and standard deviation units are given in kg.s~'. The GED results for all
measurement tests (MT and GLRMT) and nodal tests (NT and GLRNT) are
presented in 9 and 10, respectively.

Table 9: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias datasets
of Problem 5

Stream Real Standard Adjust. Detect. OP MT OP MT OP GLR MT AEE

Name Value Deviation ayT Byt ByMTGLR %
1 98.7 0.994 0.467 0.846 0.774 0.774 0.774 10.2
2 41.1 0.641 0.240 0.651 0.596 0.596 0.596 18.7
3 78.9 0.888 0.451 0.836 0.784 0.784 0.784 11.3
4 30.2 0.550 0.094 0.424 0 0 0 -
5 109.1 1.045 0.408 0.806 0 0 0 -
6 19.8 0.445 0.137 0.504 0.374 0.374 0.374 31.8
7 57.6 0.759 0.367 0.774 0.71 0.711 0.711 13.6
8 37.8 0.615 0.279 0.693 0.626 0.627 0.627 17.1

1.6. Problem 6

This flowsheet is a heat exchanger network with recycle from Rosenberg et al.
[4] is presented in 6 and was studied by many authors: Narasimhan and Mah
[5], Iordache et al. [6], Rosenberg et al. [4], Sdnchez et al. [7] and others. The
streams flow rates are given in kg.s~!. In this problem, the standard deviation
is constant and equal to 1 kg.s™! for all streams. The GED results for all
measurement tests (MT and GLRMT) and nodal tests (NT and GLRNT) are
presented in 11 and 12, respectively.
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Table 10: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem
5.

Equipment OP NT OP NT OP GLR NT AEE

anT BNT BNTGLR %

1 0.968 0.968 0.981 7.6

2 0.952 0.952 0.98 10.1

3 0.983 0.983 0.991 6.6

4 0.919 0.918 0.95 10.2

5]
1 2 3 5 7
—p» 1 = 2 P 3 > 2 >
4

Figure 6: Heat exchanger network with recycle flowsheet used in GED of Problem 6.

Table 11: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias datasets
of Problem 6.
Stream Real Adjust. Detect. OP MT OP MT OP GLR MT AEE

Name Value ayT Bur BMTGLR %o
1 5 0.383 0.787 0.721 0.721 0.721 12.4
2 15 0.383 0.787 0.725 0.725 0.725 13.2
3 15 0.383 0.787 0.708 0.708 0.708 13.5
4 5 0.276 0.690 0.632 0.631 0.631 16.8
5 10 0.345 0.756 0.676 0.676 0.676 13.9
6 5 0.276 0.690 0.615 0.615 0.615 17.3
7 5 0.383 0.787 0.718 0.718 0.718 13.0

Table 12: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem

6.
Equipment OP NT OP NT OP GLR NT AEE
aNT BT BNTGLR %
1 0.062 0.062 0.109 27.8
2 0.116 0.116 0.204 24.2
3 0.074 0.074 0.148 29.4
4 0.044 0.044 0.060 21.1

107



Figure 7: Diagram of a reaction-separation flowsheet used in GED of Problem 7.

1.7. Problem 7

An expanded reaction-separation diagram with recycle is proposed in Prob-
lem 7 and its diagram presented in 7. The streams flow rates and standard
deviation units are given in kg.s~!. The GED results for all measurement tests
(MT and GLRMT) and nodal tests (NT and GLRNT) are presented in 13 and
14, respectively.

1.8. Problem 8

This example presented by Meyer et al. [8] (and also studied in Rao and
Narasimhan [9]) consists in a juice extraction plant and it is presented in 8.
The streams flow rates and standard deviation units are given in kg.s~!. The
GED results for all measurement tests (MT and GLRMT) and nodal tests (NT
and GLRNT) are presented in 15 and 16, respectively.

1.9. Problem 9

The process diagram from Mandel et al. [10] is presented in 9. The streams
flow rates and standard deviation units are given in t.h~!. The GED results for
all measurement tests (MT and GLRMT) and nodal tests (NT and GLRNT)
are presented in 17 and 18, respectively.

1.10. Problem 10

Problem 10 is a generic mass balance from Martins et al. [11] and presented
in 10. The streams flow rates and standard deviation units are given in kg.s™'.
The GED results for all measurement tests (MT and GLRMT) and nodal tests

(NT and GLRNT) are presented in 19 and 20, respectively.
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Table 13: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias datasets
of Problem 7.

Stream Real Standard Adjust. Detect. OP MT OP MT OP GLR MT AEE

Name Value Deviation apT Byt BMTGLR %
1 50 1 0.413 0.810 0.712 0.712 0.712 12.3
2 75 1 0.421 0.815 0.746 0.747 0.747 11.8
3 75 1 0.421 0.815 0.736 0.738 0.738 11.8
4 48 1 0.403 0.802 0.726 0.727 0.727 12.5
5 30 1 0.406 0.805 0.718 0.719 0.719 12.5
6 25 1 0.414 0.810 0.721 0.722 0.722 11.7
7 5 0.387 0.408 0.806 0.708 0.708 0.708 12.5
8 5 0.387 0.408 0.806 0.736 0.737 0.737 12.1
9 3 0.316 0.213 0.617 0.421 0.421 0.421 19.7
10 2 0.316 0.213 0.623 0.422 0.422 0.422 21.4

Table 14: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem
7.

Equipment OP NT OP NT OP GLR NT AEE

QaNT BNT BNTGLR %
A 0.824 0.824 0.918 15.0
B 0.904 0.904 0.960 12.6
C 0.825 0.825 0.917 15.2
D 0.330 0.330 0.520 22.8
E 0.063 0.062 0.095 17.8
F 0.058 0.058 0.083 16.3
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Figure 8: Juice extraction plant flowsheet used in GED of Problem 8.

Table 15: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias datasets

of Problem 8.

L=}

o

10
B 1
—
7
_)..
8

1

Stream Real Standard Adjust. Detect. OP MT OP MT OP GLR MT AEE

Name Value Deviation ayT Byt ByMTGLR %
1 3600 110 0.597  0.915  0.827 0.827 0.827 7.8
2 1850 60 0.196  0.595 0 0 0 -
3 1750 54 0.176  0.566 0 0 0 -
4 2837 90 0.488 0.859  0.801 0.801 0.801 10.4
5 730 22 0.336  0.748  0.548 0.548 0.548 15.2
6 25 0.781 0 0.009 0 0 0 -
7 8 0.233 0 0.003 0 0 0 -
8 137 3.15 0 0.032 0 0 0 -
9 2700 80 0.473  0.851 0 0 0 -
10 58 1.71 0.002 0.058 0 0 0 -
11 672 20 0.268  0.682 0 0 0 -
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Table 16: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem

8.

Equipment OP NT OP NT OP GLR NT AEE

aNT BNt BNTGLR %
1 0.572 0.571 0.623 11.7
2 0.648 0.649 0.786 18.6
3 0.496 0.496 0.502 4.6
4 0.477 0.477 0.576 15.5
1 2
—I > Tu
2yl 2y ° =
A
9 4
53| p3 ? » Pa |€ ° [ es

FoT

Figure 9: Generic mass balance flowsheet used in GED of Problem 9.

Table 17: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias datasets
of Problem 9.

Stream Real Standard Adjust. Detect. OP MT OP MT OP GLR MT AEE

Name Value Deviation apT Byt BMTGLR %
1 230 38 0.933 0.998 0 0 0 -
2 21 1.1 0 0.029 0 0 0 -
3 209 5.0 0.544 0.891 0.507 0.507 0.507 8.4
4 35 1.8 0.055 0.327 0.104 0.104 0.104 78.0
5 174 2.0 0.147 0.522 0.384 0.384 0.384 27.5
6 15 0.9 0.019 0.193 0.036 0.036 0.036 190
7 159 7.3 0.746 0.967 0.839 0.839 0.839 4.5
8 50 1.0 0.063 0.349 0.149 0.149 0.149 64.0
9 209 5.0 0.599 0.916 0.755 0.755 0.755 7.3
10 94 2.0 0.212 0.616 0.310 0.310 0.310 20.7
11 115 18.1 0.867 0.991 0.853 0.853 0.853 2.4
12 44 2.4 0.322 0.733 0.403 0.403 0.403 15.6
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Table 18: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem

9.

Equipment OP NT OP NT OP GLR NT AEE

aNT BNT BNTGLR %

P1 0.044 0.042 0.044 3.5

P2 0.722 0.719 0.728 4.1

P3 0.429 0.427 0.692 23.2

P4 0.406 0.404 0.695 23.7

P5 0.565 0.560 0.574 2.3

P6 0.106 0.104 0.118 7.7

2 8 13

A 4
;5]
h 4
=]
L J

A 4
2}
A

A\ J

Figure 10: Generic mass balance flowsheet used in GED of Problem 10.
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Table 19: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias datasets
of Problem 10.

Stream Real Standard Adjust. Detect. OP MT OP MT OP GLR MT AEE

Name Value Deviation aMT Bt ByMTGLR %
1 28 0.275 0.498 0.865 0.717 0.717 0.717 9.4
2 5 0.050 0.342 0.753 0.554 0.554 0.554 14.2
3 5 0.172 0.587 0.911 0.791 0.791 0.791 7.5
4 7 0.145 0.512 0.873 0.757 0.757 0.757 9.3
5 11 0.372 0.645 0.935 0.792 0.792 0.792 6.5
6 4 0.127 0.572 0.904 0.792 0.792 0.792 8.1
7 3 0.136 0.607 0.919 0.769 0.769 0.769 7.1
8 5 0.045 0.276 0.691 0.486 0.486 0.486 17.4
9 5 0.095 0.251 0.663 0.557 0.557 0.557 17.9
10 4 0.073 0.249 0.661 0.554 0.554 0.554 17.6
11 3 0.064 0.157 0.538 0.403 0.403 0.403 26.0
12 14 0.147 0.159 0.541 0.387 0.386 0.386 28.0
13 14 0.131 0.387 0.790 0.709 0.709 0.709 12.7

Table 20: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem
10.

Equipment OP NT OP NT OP GLR NT AEE

anT BNT BNTGLR %o
1 0.896 0.896 0.972 14.6
2 0.968 0.968 0.970 3.2
3 0.443 0.443 0.532 13.3
4 0.574 0.575 0.781 22.0
5 0.678 0.679 0.836 17.3
6 0.502 0.504 0.647 16.1
7 0.296 0.296 0.434 17.2
8 0.983 0.983 0.988 5.6
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Figure 11: Mineral beneficiation circuit flowsheet used in GED of Problem 11.

1.11. Problem 11

Problem 11 is a typical mineral beneficiation circuit from Rao and Narasimhan
[9], reproduced in 11. The streams flow rates and standard deviation units are
given in kg.s~1. The GED results for all measurement tests (MT and GLRMT)
and nodal tests (NT and GLRNT) are presented in 21 and 22, respectively.

Table 21: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias datasets
of Problem 11.

Stream Real Standard Adjust. Detect. OP MT OP MT OP GLR MT AEE

Name Value Deviation ayT By BMTGLR %
1 690 21 0.493  0.862 0.765 0.765 0.763 9.6
2 725 22 0.518  0.876 0.798 0.798 0.796 9.3
3 700 21 0.499  0.865 0.779 0.779 0.778 9.5
4 685 21 0.490  0.860 0.758 0.758 0.757 10.1
5 35 1.076 0.532  0.884 0.441 0.441 0.441 8.8
6 15 0.375 0.049  0.309 0.072 0.072 0.072 90.0
7 25 0.836 0.519  0.877 0.778 0.778 0.777 9.2
8 20 0.701 0.426  0.819 0.723 0.723 0.722 11.6
9 30 0.680 0.403  0.803 0.728 0.728 0.726 11.9
10 5 0.144 0.101 0.438 0.174 0.174 0.174 43.0
11 5 0.136 0.090 0.416 0.147 0.147 0.147 43.0
12 10 0.279 0.431 0.823 0.522 0.522 0.522 11.4

1.12. Problem 12

Mitsas [12] presented a generic process presented in 12. The streams flow
rates and standard deviation units are given in I.min~!. The GED results for
all measurement tests (MT and GLRMT) and nodal tests (NT and GLRNT)
are presented in 23 and 24, respectively.
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Table 22: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem

11.
Equipment OP NT OP NT OP GLR NT AEE

QaNT BNT BNTGLR %
1 0.426 0.427 0.542 15.9
2 0.444 0.444 0.636 21.0
3 0.424 0.425 0.541 15.2
4 0.482 0.482 0.550 10.7
5 0.591 0.592 0.704 16.1
6 0.527 0.527 0.600 12.0
7 0.557 0.557 0.588 7.21

Figure 12: Generic mass balance data flowsheet used in GED of Problem 12.

Table 23: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias datasets
of Problem 12.

Stream Real Standard Adjust. Detect. OP MT OP MT OP GLR MT AEE

Name Value Deviation ayT By BMTGLR %
1 100 1 0.636 0.931 0.813 0.813 0.813 6.7
2 30 0.3 0.274 0.687 0.561 0.561 0.561 17.1
3 40 0.4 0.219 0.620 0.535 0.535 0.535 20.0
4 30 0.3 0.184 0.578 0.437 0.437 0.437 22.0
5 15 0.3 0.242 0.652 0 0 0 -
6 5 0.1 0.024 0.217 0 0 0 -
7 10 0.2 0.100 0.435 0 0 0 -
8 70 0.7 0.543 0.889 0.792 0.792 0.792 8.9
9 10 0.3 0.177 0.569 0.411 0.411 0.411 24.0
10 20 0.4 0.298 0.712 0.538 0.538 0.538 15.5
11 80 0.8 0.538 0.887 0.804 0.804 0.804 8.8
12 100 1 0.636 0.931 0.820 0.820 0.820 6.7
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Table 24: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem

12.
Equipment OP NT OP NT OP GLR NT AEE
anT BNT BNTGLR %
1 0.991 0.991 0.994 4.4
2 0.939 0.939 0.963 7.5
3 0.982 0.982 0.995 9.3
4 0.889 0.889 0.914 7.4
5 0.972 0.972 0.994 10.6
6 0.978 0.978 0.989 8.0
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Figure 13: Flotation circuit flowsheet used in GED of Problem 13.

1.13. Problem 13

This diagram is based on a mineral processing plant from Alhaj-Dibo et al.
[13] and its diagram is presented in 13. The streams flow rates and standard
deviation units are given in kg.s~!. The GED results for all measurement tests
(MT and GLRMT) and nodal tests (NT and GLRNT) are presented in 25 and
26, respectively.

1.14. Problem 1}

A diagram based on a water treatment plant is proposed in this work and
presented in 14. The streams flow rates and standard deviation units are given
in m3.h~1. The GED results for measurement test and nodal test are presented
in 27 and 28, respectively.
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Table 25: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias datasets
of Problem 13.

Stream Real Standard Adjust. Detect. OP MT OP MT OP GLR MT AEE

Name Value Deviation ayT By BMTGLR %
1 25 1.000 0.592 0.913 0.774 0.774 0.774 7.3
2 27 1.325 0.668 0.943 0.766 0.766 0.766 5.7
3 22 1.460 0.711 0.957 0.790 0.790 0.790 5.0
4 2 0.200 0.017 0.184 0.032 0.032 0.032 215.7
5 20 0.916 0.576 0.906 0.770 0.770 0.770 8.1
6 24 1.101 0.618 0.924 0.766 0.766 0.766 6.9
7 14 1.040 0.643 0.934 0.759 0.759 0.759 6.5
8 10 0.472 0.201 0.601 0.436 0.436 0.436 22.1
9 10 0.401 0.176 0.567 0.410 0.410 0.410 25.8
10 4 0.207 0.030 0.243 0.060 0.060 0.0604 138.8
11 5 0.300 0.421 0.815 0.685 0.685 0.685 12.0
12 7 0.328 0.345 0.756 0 0 0 -
13 1 0.052 0.007 0.120 0 0 0 -
14 8 0.369 0.420 0.815 0.702 0.702 0.702 11.6
15 5 0.250 0.305 0.719 0.600 0.600 0.600 15.6
16 3 0.385 0.373 0.779 0.674 0.674 0.674 12.8

Table 26: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem

13.
Equipment OP NT OP NT OP GLR NT AEE

anT BNT BNTGLR %o
1 0.178 0.178 0.360 22.3
2 0.104 0.104 0.392 32.9
3 0.104 0.104 0.332 34.6
4 0.185 0.185 0.468 30.1
5 0.158 0.158 0.464 33.2
6 0.094 0.094 0.237 23.2
7 0.120 0.120 0.286 25.7
8 0.155 0.155 0.387 24.2
9 0.123 0.123 0.307 26.0
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Table 27: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias datasets
of Problem 14.

Stream  Real Standard Adjust. Detect. OP MT OP MT OP GLR MT AEE

Name Value Deviation aMT By ByMTGLR %
1 50 0.533 0.015 0.173 0 0 0 -
2 150 1.460 0.122 0.473 0 0 0 -
3 140 1.541 0.133 0.499 0 0 0 -
4 140 1.451 0.117 0.470 0 0 0 -
5 480 7.600 0.819 0.983 0.815 0.815 0.815 3.1
6 480 7.600 0.819 0.983 0.812 0.812 0.812 3.1
7 480 8.300 0.834 0.986 0.806 0.806 0.806 2.9
8 220 2.136 0.414 0.810 0.694 0.694 0.694 11.9
9 260 2.860 0.685 0.949 0.811 0.811 0.811 5.6
10 260 2.860 0.685 0.949 0.806 0.806 0.806 5.9
11 85.8 0.827 0.333 0.745 0.571 0.571 0.571 14.6
12 15.8 0.441 0.322 0.735 0.549 0.549 0.549 15.2
13 70 0.772 0.287 0.701 0.543 0.543 0.543 15.9
14 15.8 0.441 0.322 0.735 0.545 0.545 0.545 14.7
15 174.2 2.038 0.603 0.918 0.777 0.777 0.777 7.1
16 3.484 0.095 0.294 0.708 0.345 0.345 0.345 16.4
17 3.484 0.095 0.294 0.708 0.369 0.369 0.369 16.4
18 73.484 2.850 0.806 0.981 0.807 0.807 0.807 3.4
19 170.716 1.858 0.565 0.900 0.772 0.772 0.772 8.2
20 170.716 1.999 0.595 0.914 0.773 0.773 0.773 7.4
21 55 0.532 0.043 0.292 0 0 0 -
22 115.716 1.467 0.405 0.804 0 0 0 -
23 200 1.977 0.366 0.773 0 0 0 -
24 20 0.160 0.002 0.062 0 0 0 -
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Figure 14: Proposed mass balance of an industrial water treatment unit flowsheet used in
GED of Problem 14.

Table 28: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem
14.

Equipment OP NT OP NT OP GLR NT AEE

anT BNT BNTGLR %
M1 0.900 0.900 0.983 15.6
F1 0.774 0.774 0.968 23.0
T1 0.757 0.757 0.962 23.1
S1 0.862 0.862 0.975 17.6
F2 0.922 0.922 0.990 13.9
M2 0.956 0.956 0.995 12.2
S3 0.959 0.959 0.976 5.7
F3 0.382 0.382 0.428 6.6
F4 0.915 0.915 0.989 13.8
F5 0.390 0.390 0.412 1.1
S5 0.366 0.366 0.396 4.3
T2 0.921 0.921 0.983 13.6
S4 0.941 0.941 0.987 10.6
S2 0.972 0.972 0.987 6.4
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Figure 15: Steam metering system flowsheet used in GED of Problem 15.

1.15. Problem 15

This problem consists in a steam metering system from Serth and Heenan
[14], presented in 15. The streams flow rates and standard deviation units are
given in t.s~!, where ¢ denotes metric tons. The GED results for measurement
test and nodal test are presented in 29 and 30, respectively.

1.16. Problem 16

This example consists in ethylene plant from Zhang et al. [1], presented in
16. The streams flow rates and standard deviation units are given in ¢t.h~!
(where ¢ denotes metric ton). The GED results for measurement test and nodal
test are presented in 31 and 32, respectively.
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Table 29: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias datasets

of Problem 15.

Stream Real Standard Adjust. Detect. OP MT OP MT OP GLR MT AEE

Name Value Deviation aMT By ByMTGLR %
1 0.86 0.022 0 0.015 0.004 0.004 0.004 6100
2 1.00 0.025 0 0.010 0.004 0.004 0.004 8100
3 111.82 2.800 0.444 0.831 0.672 0.672 0.672 10.8
4 109.96 2.750 0.435 0.825 0.672 0.672 0.672 11.2
5 53.27 1.332 0.441 0.829 0.660 0.660 0.660 11.0
6 112.27 2.810 0.536 0.886 0.725 0.725 0.725 8.4
7 2.32 0.058 0.027 0.004 0.004 0.004 3200
8 164.05 4.100 0.675 0.946 0.778 0.778 0.778 5.6
9 0.83 0.021 0 0.008 0.003 0.003 0.003 9000
10 52.41 1.310 0.432 0.823 0.672 0.672 0.672 11.4
11 14.86 0.372 0.030 0.242 0.042 0.042 0.042 174.1
12 67.27 1.682 0.539 0.887 0.732 0.732 0.732 8.3
13 111.27 2.780 0.532 0.884 0.702 0.702 0.702 8.6
14 91.86 2.297 0.389 0.792 0.635 0.634 0.634 12.0
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21 87.32 2.183 0.359 0.768 0.590 0.590 0.590 12.9
22 5.45 0.136 0.004 0.092 0.007 0.007 0.007 741.0
23 2.59 0.065 0.001 0.044 0.002 0.002 0.002 2700
24 46.63 1.166 0.231 0.639 0.357 0.357 0.357 19.7
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Figure 16: Ethylene plant flowsheet used in GED of Problem 16.
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Table 30: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem

15.

Equipment OP NT OP NT OP GLR NT AEE

anT BNT BNTGLR %
1 0.489 0.489 0.603 12.8
2 0.581 0.581 0.878 25.9
3 0.476 0.476 0.628 14.9
4 0.548 0.548 0.715 15.9
5 0.809 0.810 0.938 17.5
6 0.497 0.497 0.730 21.2
7 0.606 0.607 0.692 10.5
8 0.630 0.630 0.682 7.8
9 0.580 0.580 0.687 12.2
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Table 31: Results of MT and GLR (testing measurement bias) for measurement bias datasets
of Problem 16.

Stream  Real  Standard Adjust. Detect. OP MT OP MT OP GLR MT AEE

Name  Value Deviation Zajs®  Zay, P Za,j, B %
S319  225.45 2.06 0.007  0.117 0 0 0 -
5316 167.89 1.31 0.003  0.074 0 0 0 -
S312  1332.00 11.10 0.223  0.629 0 0 0 -
S378  1332.00 11.20 0.225  0.632 0 0 0 -
5336 2276.90 18.60 0.665 0942  0.751 0.746 0.748 5.6
S357  137.50 1.22 0.146  0.520  0.211 0.206 0.209 28.9
5346 917.89 7.80 0.556  0.896  0.705 0.700 0.702 7.8
S359P1  532.38 4.74 0.285  0.699  0.515 0.51 0.512 15.4
S347  385.51 3.32 0.627 0928  0.745 0.742 0.744 6.6
5352 385.51 3.32 0.627 0928  0.736 0.734 0.735 6.5
5356 385.51 3.32 0.627 0928  0.748 0.746 0.747 6.5
5358 100.32 0.85 0.061 0.344  0.092  0.0888 0.090 75.9
S357P  285.19 2.26 0.485  0.857  0.674 0.669 0.670 9.5
S359P2  147.69 1.34 0.183  0.576  0.267 0.265 0.266 23
S359  680.07 6.35 0.461  0.842  0.668 0.664 0.666 9.9
S338P  683.07 6.35 0.337  0.749  0.541 0.536 0.539 13.5
5338 683.07 6.24 0.326  0.738  0.522 0.518 0.520 13.4
S341P  1593.80 15.00 0.552  0.894  0.718 0.714 0.716 8.2
S341  1593.8 15.00 0.552  0.894  0.708 0.704 0.706 7.9
S414  582.60 5.28 0.569  0.902 0.71 0.704 0.708 7.7
S502  582.60 5.28 0.569  0.902  0.708 0.704 0.706 7.6
S411  1178.20 9.30 0.179  0.571 0.359 0.352 0.355 23.2
5401 2872.50  24.00 0.658  0.940  0.748 0.745 0.746 5.8
S415 3.84 0.03 0 0.002  0.002 0.002 0.002 30000
S402  2876.30  26.00 0.687  0.950  0.736 0.732 0.733 5.4
S404  2870.00  26.00 0.687  0.950  0.752 0.748 0.75 6.9
5405  2876.30  26.00 0.687 0950  0.748 0.744 0.745 5.5
5407  2876.30  26.00 0.687  0.950  0.746 0.742 0.744 5.3
S408  3098.20  26.00 0.547  0.892 0 0 0 -
S453  1400.00 11.50 0.081  0.395 0 0 0 -
5460  1337.70 12.20 0.460  0.842 0 0 0 -
5456 11.36 0.10 0 0.007 0 0 0 -
5452 349.07 2.98 0.021  0.206 0 0 0 -
S511  501.44 4.37 0.789  0.978  0.755 0.752 0.753 3.5
S503  392.10 3.34 0.464  0.844  0.647 0.643 0.645 10
S384P  33.80 0.29 0.004  0.088  0.005 0.004 0.005 694
S52P  535.24 1.00 0.118  0.472  0.194 0.190 0.192 37.5
S592  244.46 2.15 0.199  0.599 0 0 0 -
S581  147.64 1.20 0.058  0.334 0 0 0 -
S525 31.13 1.00 0.083 0.4 0.103 0.102 0.103 54
S524  504.11 4.43 0.740  0.966  0.762 0.76 0.761 4.29
S536 7.00 0.06 0 0.022  0.001 0.001 0.001 4100
5527 497.11 4.18 0.724  0.961 0.735 0.732 0.733 4.63
5549 233.72 1.93 0.212  0.616 0 0 0 -
S550  247.55 2.12 0.264  0.677 0 0 0 -
S537 15.84 0.12 0.288  0.703  0.252 0.250 0.251 15.4
S598 13.37 0.12 0.288  0.703  0.163 0.163 0.163 16.4
5599 2.47 0.02 0.007  0.117  0.002 0.002 0.002 576
5267  308.47 2.86 0.374  0.780  0.594 0.584 0.587 12.3
S538  310.94 2.74 0.347  0.757  0.567 0.563 0.565 13.3
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Table 32: NT and GLR (testing leakings) results for equipment leakings datasets of Problem
16.

Equipment OP NT OP NT OP GLR NT AEE

anT BNT BNTGLR %

DA-301 0.999 0.999 1 5.9
Split1l 0.990 0.990 0.998 5.9
COMP1 0.970 0.970 0.997 8.7
EA-32X 0.974 0.974 0.998 10.1
FA-309 0.990 0.990 1 8.9
Split2 0.992 0.992 0.996 6.1
Mixerl 0.975 0.975 0.983 4.2
FSPL 0.988 0.988 1 9.5
H338 0.957 0.958 0.982 6.4
H341 0.954 0.954 0.997 11.5
DA-401 0.997 0.997 1 8.64
PTC 0.961 0.961 0.992 8.7
M1 0.970 0.970 1 11.8
448-450 0.951 0.951 0.994 13.6
DC-401 0.974 0.975 0.997 12.2
452-448 0.963 0.963 0.998 12.9
DA-408 0.998 0.998 1 8.8
DA-402 0.994 0.994 0.999 9.1
DA-404 0.999 0.999 1 7.6
DA-405 0.988 0.988 0.995 5.3
DC-402 1 1 1 5.8
DC-40X 0.998 0.998 0.999 7.4
DA-407 0.979 0.979 0.999 11.4
DA-406 0.988 0.989 0.999 8.5
DA-409 0.987 0.987 0.988 0.3
Mix2 0.963 0.963 0.975 4.7
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Apéndice B

Estimadores Robustos

Definicao da funcao erro:

ei = (yi — 1) /oy

MQP

p(e) =" /ol

Cauchy

p(e)=ctln (1—|—§T’2>

C

Lorentzian

_ 1
ple) = 1+(2/2¢2,,)

Quasi-Weighted

onde:coe, cor, e 8 sao parametros do modelo.
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Apéndice C

Influéncia dos Desvios Padroes no

Poder Total do Teste

C.1 Problema 1

Tabela C.1: Poder Total do teste de medicao utilizando a incerteza-padrao original

multiplicada por 0,1.

Corrente opP opP OP opP OoP
d/u=5 o/u=6 d/u=7 O6/u=8 §/u=9

1 0,993 0,998 1 1 1
2 0 0,001 0,001 0,002 0,003
3 0 0 0 0 0

Tabela C.2: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao original mul-

tiplicada por 0,1.

OP - Vazao  OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao
Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total
% 9% 11% 13% 15%
1 1 1 1 1
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Tabela C.3: Poder Total do teste de medigao utilizando a incerteza-padrao original.

Corrente opP opP OP opP OoP
d/u=5 o/u=6 d/u=T7 o/u=8 §/u=9

1 0,59 0,543 0,653 0,814 0,867
2 0,081 0,136 0,215 0,268 0,34
3 0 0 0 0,001 0,001

Tabela C.4: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao original.

OP - Vazao  OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao
Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total
% 9% 11% 13% 15%
0,91 0,99 1 1 1
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Tabela C.5: Poder Total do teste de medigao utilizando a incerteza-padrao original

multiplicada por 5.

Corrente OP OoP OP OP OP
0/u=5 6/u=6 0/u=7T d/u=8 §/u=9

1 0,579 0,577 0591 054 0,499
2 0,03 0053 015 0314 0,414
3 0,003 0,002 0006 0063 0217

Tabela C.6: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao original mul-

tiplicada por 5.

OP - Vazao  OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao

Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total
™% 9% 11% 13% 15%
0,172 0,231 0,31 0,379 0,46
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Tabela C.7: Poder Total do teste de medigao utilizando a incerteza-padrao unitaria

multiplicada por 0,1.

Corrente OP OoP OP OP OP
0/u=5 6/u=6 0/u=7T d/u=8 §/u=9

1 0,305 0,459 0495 0506 0,495
2 0,198 0,348 0,446 045 0,484
3 0,339 0458 0489 0449 0,466

Tabela C.8: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao unitaria mul-

tiplicada por 0,1.

OP - Vazao  OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao
Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total
™% 9% 11% 13% 15%
1 1 1 1 1

Tabela C.9: Poder Total do teste de medicao utilizando a incerteza-padrao unitaria.

Corrente opP opP OP opP OP
d/u=5 o/u=6 d/u=T7 O/u=8 §/u=9

1 0,231 0,35 0,459 0,549 0,583
2 0,203 0,308 0,405 0,444 0,51
3 0,25 0,376 0,41 0,502 0,505
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Tabela C.10: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao unitéria.

OP - Vazao  OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao

Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total
™% 9% 11% 13% 15%
0,175 0,227 0,275 0,339 0,424

Tabela C.11: Poder Total do teste de medida utilizando a incerteza-padrao unitaria

multiplicada por 5.

Corrente OP OP OP OP OP
0/u=5 6/u=6 0/u=7T d/u=8 §/u=9

1 0,757 0,796 0,82 0,818 0,814
2 0,498 0,531 0,532 0,548 0,512
3 0,538 0,509 0,529 0,471 0,497

Tabela C.12: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao unitaria

multiplicada por 5.

OP - Vazao  OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao

Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total
™% 9% 11% 13% 15%
0,102 0,099 0,103 0,102 0,105
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C.2 Problema 8

Tabela C.13: Poder Total do teste de medigao utilizando a incerteza-padrao original

multiplicada por

0,1.

Corrente

d/u=5 d/u=6 d/u="7 d/u=8 J§/u=9

OP

OoP

OP

OoP

OP

11

0,946
0,7
0
0,934
0,816
0
0
0
0,932

0,49

0,984
0,872
0
0,978
0,878
0
0
0
0,974

0,544

0,998
0,924
0
0,998
0,916
0
0
0
0,996

0,626

1
0,978
0,002
0,998
0,916

0

0

0
0,998

0,656

1

0,986
0,002

1

0,924

0

oS = O

Tabela C.14: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao original mul-

tiplicada por 0,1.

OP - Vazao  OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao
Equipamento Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total
% 9% 11% 13% 15%
1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1
3 1 1 1 1 1
4 1 1 1 1 1
5
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Tabela C.15: Poder Total do teste de medigao utilizando a incerteza-padrao original.

Corrente opP opP OP opP OoP
d/u=5 o/u=6 d/u=T7 o/u=8 §/u=9

1 0,954 0,996 0,996 0,998 0,998
2 0,602 0,672 0,684 0,748 0,704
3 0,072 0,088 0,172 0,182 0,282
4 0,944 0,984 0,994 0,992 0,97
5 0,58 0,556 0552 0,506 0,558
6 0 0 0 0 0

7 0 0 0 0 0

8 0 0 0 0 0

9 0,934 0,98 0,994 0,982 0,948
10 0 0 0 0 0
11 0,512 0,518 0,498 0,466 0,552
12
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Tabela C.16: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao original.

OP - Vazao  OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao
Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total
Equipamento ™% 9% 11% 13% 15%
0,898 0,986 1 1 1
1 0,902 0,996 1 1 1
2 0,972 1 1 1 1
3 0,876 0,986 1 1 1
4 0,85 0,966 0,994 1 1

Tabela C.17: Poder Total do teste de medicao utilizando a incerteza-padrao original

multiplicada por 5.

Corrente oP

OopP

OP

OopP

OP

0/u=5 6/u=6 o0/u=7T d/u=8 §/u=9

0,962
0,432
0,294
0,926
0,658
0,032
0,01
0
0,942

© 0o ~ O Ot = W N =

—
e

0,012
0,488

—_
—_

0,986
0,544
0,394
0,984
0,67
0,15
0,084
0
0,082
0,094
0,52

0,998
0,59
0,476
0,994
0,654
0,356
0,236
0,02
0,988
0,264
0,534

0,994
0,638
0,58
0,988
0,696
0,476
0,452
0,104
0,994
0,446
0,5

0,996
0,66
0,634
0,988
0,702
0,466
0,488
0,256
0,992
0,474
0,508
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Tabela C.18: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao original mul-

tiplicada por 5.

Equipamento  OP Vazao OP Vazao OP Vazao OP Vazao OP Vazao
Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total

7% 9% 11% 13% 15%
1 0,064 0,1 0,144 0,198 0,27
2 0,088 0,13 0,19 0,254 0,344
3 0,072 0,094 0,136 0,172 0,222
4 0,058 0,082 0,116 0,17 0,23

Tabela C.20: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao unitaria

multiplicada por 0,1.

Equipamento  OP - Vazao  OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao
Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total

™% 9% 11% 13% 15%
1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1
3 1 1 1 1 1
4 1 1 1 1 1
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Tabela C.19: Poder Total do teste de medicao utilizando a incerteza-padrao unitaria

multiplicada por 0,1.

Corrente OP OP OP OP OP
d/u=5 d/u=6 d/u=T7 d/u=8 J§/u=9
1 0,756 0,88 0,94 0,962 0,972
2 0,53 0,62 0,64 0,61 0,624
3 0,082 0,188 0,254 0,298 0,31
4 0,714 0,868 0,948 0,964 0,974
5 0,716 0,882 0,936 0,968 0,982
6
7
8
9

0,228 0,306 0412 046 0,474
0,196 0,312 0,382 0452 0,436
0,316 042 0444 0,466 0,504
0,342 0412 0464 0446 0,504
10 0,338 0,424 0,454 0,454 0,452
11 0,358 0,426 0,438 0512 0,492
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Tabela C.21: Poder Total do teste de medicao utilizando a incerteza-padrao unitaria.

Corrente

OP

OopP

OP

OopP

OP

d/u=5 o/u=6 d/u=T7 o/u=8 §/u=9

© O NI O Ul R W N

_ =
—_= O

0,752
0,268
0,422
0,704
0,700
0,200
0,132
0,236
0,420
0,216
0,452

0,848
0,282
0,496
0,790
0,794
0,328
0,158
0,278
0,520
0,202
0,534

0,836
0,270
0,566
0,790
0,762
0,402
0,132
0,208
0,566
0,230
0,638

0,756
0,172
0,588
0,670
0,674
0,468
0,100
0,128
0,616
0,188
0,584

0,608
0,096
0,608
0,596
0,626
0,516
0,102
0,110
0,588
0,214
0,556

Tabela C.22: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao unitéria.

Equipamento  OP - Vazao  OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao
Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total
% 9% 11% 13% 15%
1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1
3 1 1 1 1 1
4 1 1 1 1 1
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Tabela C.23: Poder Total do teste de medicao utilizando a incerteza-padrao unitaria

multiplicada por 5.

Corrente OP OoP OP OP OP
0/u=5 6/u=6 0/u=7T d/u=8 §/u=9
0,712 0,824 0,846 0,812 0,746

—_

2 0,144 0,162 0,196 0,164 0,144
3 0,464 0,58 0,608 0,558 0,522
4 0,662 0,784 0,784 0,676 0,602
5 0,68 0,798 0,76 0,686 0,614
6 0,362 0,528 0,718 0,87 0,936
7 0516 0,582 06 0,638 0,598
8 0,17 0212 0,232 018 0,138
9 0,464 0,556 0,564 054 0,542
10 0,216 0282 0,318 0,368 0,356
11 0,484 0,604 05598 0,632 0,576

205



Tabela C.24: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao unitaria

multiplicada por 5.

Equipamento  OP - Vazao OP - Vazao OP -Vazao OP - Vazao OP - Vazao
Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total
™% 9% 11% 13% 15%
1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1
3 1 1 1 1 1
4 1 1 1 1 1

C.3 Problema 9

Tabela C.25: Poder Total do teste de medicao utilizando a incerteza-padrao original

multiplicada por 0,1.

Corrente

0)

d0/u=5 6/u=6 o0/u=T d/u=8 §/u=9

opP

OP

opP

0)

© O NI O Ul R W N

11
12

0,97
0
0,97
0
0,326
0
0,976
0
0,964
0,116
0,954
0,892

0,994
0
0,986
0
0,436
0
0,986
0
0,99
0,156
0,99
0,924

0,992
0
0,992
0
0,592
0
0,992
0
0,998
0,148
0,994
0,938

0,994
0
1
0
0,704

0,998

0,178

0,996
0,952

1
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Tabela C.26: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao original mul-

tiplicada por 0,1.

Equipamento  OP - Vazao OP - Vazao OP -Vazao OP - Vazao OP - Vazao
Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total

% 9% 11% 13% 15%
1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1
3 1 1 1 1 1
4 1 1 1 1 1
5 1 1 1 1 1
6 1 1 1 1 1
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Tabela C.27: Poder Total do teste de medigao utilizando a incerteza-padrao original.

Corrente opP opP OP opP OoP
d/u=5 o/u=6 d/u=T7 o/u=8 §/u=9

1 0,978 0,992 0,994 0,992 1

2 0 0 0 0 0

3 0,606 0592 067 068 0,78
1 0,004 0,032 005 0,092 0,124
5 0,278 0,408 0,526 0,6 0,632
6 0,002 0,002 0,006 0002 0,01
7 0,98 0,992 0,996 0,998 1

8 0 0,004 0,002 0,002 0,004
9 0,964 0,982 099 0,992 0,996
10 0,356 0,424 0456 0456 0,506
11 0974 0,988 0,992 0,996 0,998
12 0,456 0,504 0,506 0,522 0,562

Tabela C.28: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao original.

Equipamento  OP - Vazao  OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao
Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total

% 9% 11% 13% 15%
1 0,046 0,094 0,16 0,216 0,296
2 1 1 1 1 1
3 0,778 0,962 0,996 1 1
4 0,794 0,96 0,994 1 1
5 0,952 0,996 1 1 1
6 0,202 0,348 0,492 0,66 0,816
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Tabela C.29: Poder Total do teste de medicao utilizando a incerteza-padrao original

multiplicada por 5.

Corrente OP OoP OP OP OP
0/u=5 6/u=6 0/u=7T d/u=8 §/u=9
0,959 0,981 0,983 0,993 0,996

—_

2 0407 0,492 05 0474 0,503
30,792 0,764 0,755 0,742 0,729
4 028 0418 0524 0519 0,535
5 0318 0428 0,509 0,592 0,625
6 0415 0506 0,498 0509 0,456
70,969 0993 0,994 00993 0,998
8 0,018 0,023 0061 0099 0,135
9 0,953 0993 0,988 0989 0,996

10 0323 0446 0523 0591 0,599

11 0965 0,993 0,99 00997 0,998

12 0593 0,626 0619 0,646 0,652
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Tabela C.30: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao original mul-

tiplicada por 5.

Equipamento  OP - Vazao OP - Vazao OP -Vazao OP - Vazao OP - Vazao
Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total

™% 9% 11% 13% 15%

1 0,025 0,025 0,026 0,028 0,03

2 0,099 0,165 0,239 0,32 0,432

3 0,029 0,044 0,07 0,103 0,133

4 0,049 0,065 0,091 0,128 0,178

5 0,064 0,087 0,136 0,198 0,265

6 0,024 0,025 0,03 0,035 0,036

Tabela C.31: Poder Total do teste de medicao utilizando a incerteza-padrao unitaria

multiplicada por 0,1.

Corrente OP
d/u=5 d/u=6 d/u=7 d/u=8 J§/u=9

OoP

OP

OoP

OP

0,337
0,32
0,8
0,703
0,797
0,73
0,79
0,76
0,77
0,74
0,78
0,787

0,423
0,4067
0,903
0,853
0,93
0,897
0,927
0,897
0,92
0,877
0,93
0,93

0,463
0,4367
0,96
0,953
0,987
0,977
0,993
0,96
0,967
0,963
0,977
0,977

0,487
0,52
0,98

0,963
0,99
0,98

1

0,997

0,993

0,993

0,993
0,99

0,493
0,48
0,9967
0,997
0,997
0,997
1
1
1

—_
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Tabela C.32: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao unitaria

multiplicada por 0,1.

Equipamento  OP - Vazao OP - Vazao OP -Vazao OP - Vazao OP - Vazao
Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total

% 9% 11% 13% 15%
1 1 1 1 1 1
2 1 1 1 1 1
3 1 1 1 1 1
4 1 1 1 1 1
5 1 1 1 1 1
6 1 1 1 1 1
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Tabela C.33: Poder Total do teste de medicao utilizando a incerteza-padrao unitaria.

Corrente

OP

OopP

OP

OopP

OP

d/u=5 o/u=6 d/u=T7 o/u=8 §/u=9

© oo ~ O Ot = W NN

— = =
N = O

0,403
0,300
0,763
0,723
0,773
0,737
0,810
0,743
0,760
0,770
0,767
0,777

0,473
0,453
0,900
0,837
0,927
0,877
0,947
0,893
0,917
0,870
0,920
0,923

0,487
0,490
0,973
0,947
0,973
0,953
1,000
0,967
0,963
0,953
0,957
0,980

0,473
0,497
0,977
0,980
1,000
0,993
1,000
0,987
0,990
0,993
1,000
0,983

0,510
0,503
0,997
1,000
1,000
1,000
1,000
0,993
0,997
1,000
1,000
1,000

Tabela C.34: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao unitéria.

Equipamento  OP - Vazao  OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao OP - Vazao
Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total
% 9% 11% 13% 15%

1 1 1 1 1 1

2 1 1 1 1 1

3 1 1 1 1 1

4 1 1 1 1 1

5 1 1 1 1 1

6 1 1 1 1 1
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Tabela C.35: Poder Total do teste nodal utilizando a incerteza-padrao unitaria

multiplicada por 5.

Equipamento  OP - Vazao OP - Vazao OP -Vazao OP - Vazao OP - Vazao
Nodal Total = Nodal Total Nodal Total Nodal Total Nodal Total

™% 9% 11% 13% 15%

1 0,917 0,980 0,997 0,997 1,000

2 0,833 0,907 0,960 0,993 0,993

3 0,623 0,730 0,870 0,930 0,973

4 0,840 0,940 0,980 0,990 1,000

5 0,160 0,210 0,310 0,403 0,493

6 0,867 0,943 0,983 0,993 1,000

Tabela C.36: Poder Total do teste de medicao utilizando a incerteza-padrao unitaria

multiplicada por 5.

Corrente opP
d/u=5 d/u=6 d/u=7 O/u=8 §/u=9

OopP

OP

OopP

OP

© O ~I O Ul R W N

— = =
N = O

0,360
0,080
0,810
0,617
0,773
0,697
0,800
0,750
0,730
0,727
0,750
0,800

0,437
0,113
0,883
0,780
0,900
0,893
0,940
0,907
0,823
0,893
0,917
0,893

0,540
0,253
0,933
0,770
0,940
0,977
0,987
0,923
0,813
0,947
0,973
0,920

0,587
0,353
0,917
0,730
0,920
0,993
1,000
0,837
0,653
0,903
0,950
0,860

0,590
0,480
0,813
0,773
0,830
0,987
1,000
0,807
0,497
0,890
0,947
0,770
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Apéndice D

Resultados Completos

D.1 Erros Unicos

D.1.1 Problema 1

Tabela D.1: Resultados do Problema 1 para erros em medicoes.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE OP AEE  Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

1 8,50 0,277 0,846 0 _ 1 2,202 0,970
2 4,50 0,145 0,443 0 _ 0,978 2,227 0,813
3 4,00 0,007 0,296 0 _ 1 2,315 0,890

Tabela D.2: Resultados do Problema 1 para erros em medicoes.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
NT GLR Método Método Método

1 0,997 0,997 0 0,84 -0,040 1
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D.1.2 Problema 2

Tabela D.3: Resultados do Problema 2 para erros em medicoes.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

1 11 0,179 0,791 0,981 0,090 1,000 0,343 0,993
2 10 0,161 0,04 0,000 - 0,98 1,503 0,998
3 21 0,346 0,869 0,000 - 0,98 0,980 0,996
4 11 0,182 0,798 0,984 0,087 1,000 0,659 1,000
5 5,5 0,228 0,798 0,000 - 0,940 1,045 0,993
6 5,5 0,122 0429 0,000 - 1,000 1,048 0,993

Tabela D.4: Resultados do Problema 2 para vazamentos.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
beta or NT GLR Método Meétodo Método

1 1 6,677 1 0,005 1
1 1 6,810 1 0,0001 1
1 1 4,848 1 0,001 1
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D.1.3 Problema 3

Tabela D.5: Resultados do Problema 3 para erros em medicoes.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

x1 189,980 2,141 0,900 0,994 0,058 1,000 1,436 0,963
X2 174,600 1,948 0,875 0,000 -6,660 1,000 1,218 0,973

X3 3,139 0,034 0,045 0,017 7,821 1,000 0,980 0,981
x4 32,770 0,345 0,183 0,000 - - 7,526 -

X9 33,470 0,400 0,212 0,000 - - 7,406 -

x6 7,250 0,087 0,046 0,000 - 0,793 1,854 1,000
X7 0,316 0,004 0,002 0,000 - 1,000 0,448 1,000
x8 92,376 1,059 0,560 0,000 - 1,000 0,131 1,000
x9 28,629 0,361 0,452 0,000 - 1,000 1,030 0,987
x10 23,800 0,300 0,400 0,405 0,246 1,000 0,821 1,000
x11 18,526 0,200 0,090 0,000 - 1,000 0,246 0,987
x12 99,568 0,645 0,810 0,000 - 1,000 1,299 1,000

Tabela D.6: Resultados do Problema 3 para vazamentos.

Equipmento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
beta or NT GLR Meétodo Meétodo Método

1 1,00 1,000 0,033 1 0,007 1
2 1,00 1,000 0,026 1 0,004 1
3 1,00 1,000 0,019 1 0,001 1
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D.1.4 Problema 3 - Incerteza-Padrao = 5 t/h

Tabela D.7: Resultados do Problema 3 para erros de medicao com incerteza-padrao

padrao igual a 5.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Método Meétodo Método

x1 189,980 2,141 0,900 0,996 0,058 1,000 0,789 1,000
x2 174,600 1,948 0,875 0,000 - 1,000 1,387 1,000
x3 3,139 0,034 0,045 0,015 7,648 1,000 0,654 1,000
x4 32,770 0,345 0,183 0,000 - 1,000 0,249 1,000
X9 33,470 0,400 0,212 0,000 - 1,000  -0,072 1,000
x6 7,250 0,087 0,046 0,000 - 1,000 1,296 1,000
X7 0,316 0,004 0,002 0,000 - 1,000 0,791 1,000
x8 92,376 1,059 0,560 0,000 - 1,000 1,315 0,995
x9 28,629 0,361 0,452 0,000 - 1,000 0,556 1,000
x10 23,800 0,300 0,400 0,386 0,238 1,000 1,272 1,000
x11 18,526 0,200 0,090 0,000 - 1,000 1,654 0,989
x12 99,568 0,645 0,810 0,000 - 1,000 0,243 0,997

Tabela D.8: Resultados do Problema 3 para vazamentos com incerteza-padrao pa-

drao igual a 5.

Equipmento OP NT OP GLR AEE OoP AEE  Seletividade
beta or NT GLR Método Meétodo Método

1 1,00 1,000 0,033 1 0,007 1
2 1,00 1,000 0,026 1 -0,008 1
3 1,00 1,000 0,019 1 -0,001 1
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D.1.5 Problema 4

Tabela D.9: Resultados do Problema 4 para erros de medicao.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

1 100 1 0,816 0985 0081 1 0,602 0,988
2 64 1 0,816 0,988 0085 1 0,003 1
3 36 1 0,816 0,980 0084 1 1,010 1
4 64 1 0,816 0,988 0,083 1 1,037 1
5 36 1 0,816 0,991 0084 1 0,859 1
6 100 1 0,816 0,990 0084 1 0,970 1

Tabela D.10: Resultados do Problema 4 para vazamentos.

Equipmento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
beta or NT GLR Método Método Método

1 1 1,000 0,048 1,000  0,0001 1
2 1 1,000 0,061 1,000  -0,001 1
3 0,984 0,995 0,113 1,000 -0,001 1
4 1 1,000 0,047 1 -0,0003 1
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D.1.6 Problema 5

Tabela D.11: Resultados do Problema 5 para erros de medicao.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

98,7 0,993 0,846 0,99 0,074 098 1,195 0,993
41,1 0,641 0,650 0,93 0,132 1 0,543 1,000
78,9 0,888 0,836 0,99 0,081 1 0,840 0,988
30,2 0,550 0,424 0,00 . 1 0,348 1,000
109,1 1,045 0,306 0,00 - 098 1916 1,000

19,8 0,445 0,504 0,74 0,185 1 1,039 0,998
57,6 0,759 0,774 0,96 0,095 0,98 1,096 1,000
37,8 0,615 0,693 0,94 0,115 1 0,901 0,980

co N O Ot = W NN

Tabela D.12: Resultados do Problema 5 para vazamentos.

Equipmento OP NT OP GLR AEE OoP AEE  Seletividade
beta or NT GLR Meétodo Meétodo Método

1 1 1 0,030 1,000  -0,004 1,000
2 1 1 0,038 1,000  -0,004 1,000
3 1 1 0,025 1,000 0,001 1,000
4 1 1 0,041 1,000  -0,023 1,000
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D.1.7 Problema 6

Tabela D.13: Resultados do Problema 6 para erros de medicao.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

1 5 1 0,787 0,977 0,092 1 0,830 0,998
2 15 1 0,787 0,978 0,093 1 0,984 1,000
3 15 1 0,787 0,976 0,092 1 0,743 1,000
4 5 1 0,690 0,952 0,121 1 1,298 0,996
5 10 1 0,756 0,964 0,102 1 1,183 1,000
6 5t 1 0,690 0,943 0,119 1 1,017 0,975
7 5t 1 0,787 0,978 0,091 1 0,519 1,000
Tabela D.14: Resultados do Problema 6 para vazamentos.
Equipmento OP NT OP GLR AEE oP AEE  Seletividade
beta or NT GLR Método Método Método

1 0,29 0,5216  0,2413739 1 -0,00032 1

2 0,524 0,7664  0,2137069 1 0,00008 1

3 0,37 0,6532  0,2491131 1 0,00062 1

4 0,1592 0,2924  0,2078744 1 0,00056 1
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D.1.8 Problema 7

Tabela D.15: Resultados do Problema 7 para erros de medicao.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

1 50 1,000 0,810 0,985 0,086 1,000 0,648 1,000
2 75 1,000 0815 00984 0,084 1,000 1,066 1,000
3 75 1,000 0,815 0,984 0,084 1,000 0,996 0,971
4 48 1,000 0802 00988 0,087 1,000 1,166 0,971
5 30 1,000 0,805 0,983 0,088 1,000 0,978 0,971
6 25 1,000 0,810 0,988 0,087 1,000 1,188 1,000
7 5 0,387 0,806 0,981 0,088 1,000 1,460 0,996
8 5 0,387 0,806 0,982 0,086 1,000 1,303 0,971
9 3 0,316 0,617 0,735 0,140 1,000 1,289 1,000
10 2 0,316 0,623 0,753 0,135 1,000 0,921 0,971

Tabela D.16: Resultados do Problema 7 para vazamentos.

Equipamento OP NT OP GLR AEE OoP AEE  Seletividade
NT GLR Meétodo Meétodo Método

1 1 1,000 0,062 1 0,002 0,971
2 1 1,000 0,052 1 -0,001 0,971
3 1 1,000 0,061 1 -0,0003 0,971
4 0,9336 0,982 0,141 1,000 0,000 0,971
d 0,37 0,512 0,158 1,000 -0,001 0,972
6 0,3252 0,438 0,141 0,000 1,200 0,000
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D.1.9 Problema 8

Tabela D.17: Resultados do Problema 8 para erros de medicao.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

1 3600 111,210 0,915 0,995 0,052 1,000 1,784 0,984
2 1850 57,000 0,595 0,000 - 1,000 1,393 1,000
3 1750 94,210 0,566 0,000 - 1,000 0,813 1,000
4 2837 87,300 0,859 0,987 0,070 1,000 1,518 1,000
3 730 22,110 0,748 0,802 0,103 1,000 1,886 1,000
6 25 0,780 0,009 0,000 - 0,640 5,508 0,973
7 8 0,228 0,003 0,000 - 0,960 4,510 0,989
8 137 3,150 0,032 0,000 - 1,000 4,938 0,960
9 2700 84,960 0,850 0,000 - 1,000 2,013 0,984
10 28 1,710 0,058 0,000 - 1,000 4,794 0,955
11 672 20,04 0,682 0,000 - 1,000 1,733 0,989

Tabela D.18: Resultados do Problema 8 para vazamentos.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oP AEE  Seletividade
NT GLR Método Método Método

1 0,991 0,995 0,066 1,000  -0,040 1,000
2 0,998 0,999 0,086 1,000 0,074 1,000
3 0,088 0,987 0,028 1,000 -0,038 1,000
4 0,981 0,993 0,095 1,000 0,027 1,000
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D.1.10 Problema 9

Tabela D.19: Resultados do Problema 9 para erros de medicao.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

1 230 37,575 0998 0,000 - 1,000 1,103 1,000
2 21 1,08 0,020 0,000 - 1,000 1,491 1,000
3 209 5 0,800 0,665 0,060 1,000 1,511 1,000
4 35 1,825 0327 0237 0,367 1,000 1,164 1,000
5 174 2 0,522 0,725 0,174 1,000 1,433 0,999
6 15 0,88 0,193 0,095 1,060 1,000 1,877 0,993
7 159 7245 0,967 0,997 0,031 1,000 1,677 1,000
8 50 1 0,349 0,370 0,320 1,000 1,288 0,999
9 209 5 0,916 0,974 0,052 1,000 1,501 0,999
10 94 2 0,616 0,548 0,145 1,000 0,928 0,991
11 115 18,1 0,991 0,999 0,016 1,000 1,363 1,000
12 44 2,385 0,733 0,638 0,105 1,000 1,144 0,999

Tabela D.20: Resultados do Problema 9 para vazamentos.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
NT GLR Método Método Método

1 0,159 0,161 0,033 1,000 0,014 1,000
2 1,000 1,000 0,020 1,000 0,040 1,000
3 0973 0,996 0,135 1,000 0,008 1,000
4 0976 0,993 0,134 1,000 0,004 1,000
5 0,994 0,994 0,014 1,000 0,033 1,000
6 0,546 0,568 0,065 1,000 0,021 1,000
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D.1.11 Problema 10

Tabela D.21: Resultados do Problema 10 para erros de medicao.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

1 28 0275 0865 0,976 0,070 1,000 0,729 0,959
2 5 0,00 0,753 0,842 0,100 1,000 0,362 0,940
3 5 0,172 0,911 0,995 0,054 1,000 0,821 1,000
4 7 0145 0873 0,985 0,067 1,000 0,918 0,954
5 11 0,372 0935 0,996 0,045 1,000 1,395 1,000
6 4 0,127 0,904 0,991 0,056 1,000 1,027 0,959
7 3 0,136 0919 0,991 0,050 1,000 0,908 0,998
8 5 0,045 0,690 0811 0,117 1,000 1,433 0,959
9 5 0,005 0,663 0,916 0,129 1,000 0,725 0,995
10 4 0,073 0,661 0,927 0,126 1,000 1,082 0,959
11 3 0,064 0538 0,767 0,164 1,000 1,335 1,000
12 14 0,147 0541 0,754 0,164 1,000 1,292 0,964
13 14 0,131 0,790 0,974 0,089 1,000 1,017 0,959
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Tabela D.22: Resultados do Problema 10 para vazamentos.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
NT GLR Método Meétodo Método

1 1 1 0,055 1 -0,0006 1
2 1 1 0,012 1 -0,0002 1
3 0,977 0,992 0,080 1 0,0001 0,98
4 0,994 0,999 0,108 1 -0,0001 0,96
5 0,999 0,999 0,081 1 0,0002 1
6 0,988 0,997 0,092 1 1,2300 0
7 0920 0970 0127 1 1,1211 0
8 1 1 0,021 1 0,0004 1

D.1.12 Problema 11

Tabela D.23: Resultados do Problema 11 para erros de medicao.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE OP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

1 690 20,750 0,862 0,994 0,071 1,000 1,566 1,000
2 725 21,826 0,876 0,995 0,066 1,000 1,615 0,999
3 700 20,081 0,865 0,994 0,069 1,000 1,470 0,977
4 685 20,615 0,860 0,995 0,070 1,000 0,932 1,000
5 35 1,076 0,884 0,559 0,064 1,000 1,728 0,998
6 15 0,375 0,308 0,200 0,410 1,000 2,133 0,983
7 25 0,83 0877 0,995 0,066 1,000 1,960 0,999
8 20 0,701 0819 0,987 0,084 1,000 1,777 1,000
9 30 0,680 0,803 0,984 0,089 1,000 1,651 1,000
10 5 0,144 0438 0401 0215 1,000 1,519 1,000
11 5 0,136 0416 0,386 0,230 1,000 1,430 0,999
12 10 0,279 0823 0816 0,079 1,000 1,676 1,000
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Tabela D.24: Resultados do Problema 11 para vazamentos.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
beta or NT GLR Método Método Método

1 0,978 0,992 0,098 1,000 0,048 1,000
2 0,973 0994 0,123 1,000 0,012 1,000
3 0974 0,988 0,097 1,000 0,041 1,000
4 0,984 0994 0,062 1,000 -0,016 1,000
5 0,996 0,999 0,081 1,000 -0,017 1,000
6 0,988 0,995 0,069 1,000 -0,008 1,000
7 0,994 0,996 0,040 1,000 0,004 1,000

D.1.13 Problema 12

Tabela D.25: Resultados do Problema 12 para erros de medicao.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

1 100 1 0,931 0,996 0,046 1,000 1,050 1,000
2 30 0,3 0,687 0,913 0,118 1,000 1,566 0,942
3 40 0,4 0,624 0,900 0,139 1,000 1,855 0,999
1 30 0,3 0,578 0,792 0,150 1,000 1,343 1,000
5 15 0,3 0,652 0,000 - 0960 2,063 0,998
6 5 0,1 0,217 0,000 - 0920 2,345 0,997
7 10 0,2 0,435 0,000 - 0980 1,029 1,000
8 70 0,7 0,880 0,996 0,061 1,000 1,423 1,000
9 10 0,3 0,560 0,756 0,156 1,000 1,460 1,000
10 20 0,4 0,712 0,862 0,114 1,000 1,488 1,000
11 80 0,8 0,887 0,997 0,060 1,000 1,196 1,000
12 100 1 0,931 0,998 0,045 1,000 0,813 1,000
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Tabela D.26: Resultados do Problema 12 para vazamentos.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
NT GLR Método Método Método
1 1,000 1,000 0,017 1,000 -0,0002 1,000
2 1,000 1,000 0,029 1,000  0,0013 1,000
3 1,000 1,000 0,034 1,000  0,0008 1,000
4 1,000 1,000 0,030 1,000  0,0010 1,000
5t 1,000 1,000 0,039 1,000  0,0005 1,000
6 1,000 1,000 0,030 1,000  0,0003 1,000
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D.1.14 Problema 13

Tabela D.27: Resultados do Problema 13 para erros de medicao.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

1 25 1 0,913 0,996 0,054 1,000 1,246 1,000
2 27 1,325 0943 00987 0,041 1,000 0,856 1,000
3 22 1,460 00957 00994 0,036 1,000 1,398 1,000
4 2 0,200 0,184 0,074 1,305 1,000 1,523 1,000
5 20 0916 00906 0,993 0,056 1,000 1,080 0,947
6 24 1,101 0924 0,990 0,050 1,000 1,160 1,000
7 14 1,000 0934 00986 0,046 00980 1,498 1,000
8 10 0472 0,601 0815 0,143 1,000 1,256 1,000
9 10 0,401 0,567 0,770 0,150 1,000 1,437 1,000
10 4 0,207 0243 0,145 0,781 1,000 1,311 0,999
11 5 0,300 0815 0973 0,083 1,000 1,449 1,000
12 7 0,328 0,756 0,000 - 0980 1,474 0,999
13 1 0,052 0,120 0,000 - 0980 1,327 0,922
14 8 0,369 0,815 0,977 0,083 1,000 0,911 1,000
15 5 0,250 0,719 0932 0,111 1,000 1,563 1,000
16 3 0,38 0,779 0,972 0,095 0,980 1,811 1,000
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Tabela D.28: Resultados do Problema 13 para vazamentos.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
beta NT GLR Método Método Método
1 0,799 0,934 0,167 1 0,0015 1
2 0,668 0,936 0,251 1 0,0015 1
3 0,604 0,899 0,263 1 0,0011 1
4 0,802 0,962 0,200 1 0,0012 1
5t 0,739 0,955 0,245 1 0,0008 1
6 0,593 0,854 0,200 1 0,0005 1
7 0,663 0,893 0,202 1 -0,0003 1
8 0,812 0,940 0,174 1 -0,0017 1
9 0,641 0,892 0,215 1 0,0002 1
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D.1.15 Problema 14

Tabela D.29: Resultados do Problema 14 para erros de medicao.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

1 50 0,533 0173 0,000 - 1,000 0,057 0,996
2 150 1,460 0,473 0,000 - 1,000 0,416 0,993
3 140 1,541 0,499 0,000 - 0,000 9,000 0,000
4 140 1,451 0,470 0,000 - 0,000 8,000 0,000
5 480 7611 00983 0997 0,022 1,000 2058 1,000
6 480 7611 0,983 0,999 0,022 1,000 1,975 0,993
7 480 8335 0,98 1,000 0,020 1,000 1,918 1,000
8 220 2,136 0810 0974 0,085 1,000 2,090 0,994
9 260 2,865 0,949 0,996 0,039 1,000 2,528 0,999
10 260 2,865 0,949 0,998 0,039 1,000 1,976 0,996
11 85,8 0827 0,745 0,927 0,105 1,000 2,144 0,996
12 15,8 0441 0,735 0,895 0,103 1,000 3,154 0,988
13 70 0,772 0,701 0,897 0,113 1,000 2,655 0,996
14 15,8 0441 0,735 0,882 0,104 0,960 3,460 0,987
15 1742 2,038 0,918 0,996 0,051 1,000 2,711 1,000
16 3484 0,095 0,708 0,573 0,117 1,000 3,686 0,993
17 3484 0,095 0,708 0,573 0,113 1,000 3,517 1,000
18 73,484 2,852 0,981 0,997 0,023 1,000 2,508 0,993
19 170,716 1,858 0,900 00994 0,058 1,000 2,402 0,996
20 170,716 1,999 0914 00998 0,053 1,000 2,143 1,000
21 55 0,532 0,292 0,000 - 1000 2425 0,996
22 115716 1467 0804 0000 - 1,000 1924 0,991
23 200 1,977 0,773 0,000 - 0,960 2,636 0,987
24 20 0,160 0062 0,000 - 0860 3,308 1,000
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Tabela D.30: Resultados do Problema 14 para vazamentos.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
NT GLR Método Meétodo Método

M1 1 1 0,060 00  -0,013 0,996
F1 1 1 0,08 0,0  -0,015 0,996
T1 1 1 0,089 0,0 0,003 0,996
S1 1 1 0,060 0,0 0,000 0,996
F2 1 1 0,00 0,0  -0,004 0,996
M2 1 1 0,044 0,0 0,005 0,996
33 1 1 0,022 00  -0,002 0,996
F3 0,9764 0,982 0,041 0,0 0,003 0,996
T4 1 1 0,040 0,0  -0,030 0,996
F5 0,9804 0,983 0,007 00  -0,003 0,996
S5 097 09756 0,028 00  -0,003 0,996
T2 1 1 0,050 0,0 0,007 0,996
34 1 1 0,040 0,0  -0,003 0,996
52 1 1 0,024 0,0 0,011 0,996

231



D.1.16 Problema 14 - Incerteza- Padrao = 2 t/h

Tabela D.31: Resultados do Problema 14 para erros de medicao com incerteza-

padrao padrao igual a 5 t/h.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Método Método Método

1 50 0,533 0,173 0,000 -6,660 1,000 1,062 0,997
2 150 1,460 0,473 0,000 -6,660 0,989 0,987 0,088
3 140 1,541 0,499 0,000 -6,660 1,000 1,109 0,990
4 140 1,451 0470 0,000 -6,660 1,000 0,876 0,991
5 480 7611 00983 0,997 0,022 1,000 1,974 0,999
6 480 7611 00983 0,999 0,022 1,000 1,716 0,996
7 480 8335 0,98 1,000 0,020 1,000 1,825 0,988
8 220 2,136 0,810 0,974 0,085 1,000 1,745 0,995
9 260 2,865 0,949 0,996 0,039 1,000 2,291 0,988
10 260 2,865 0,949 0,998 0,039 1,000 1,718 0,992
11 85,8 0,827 0,745 0,927 0,105 1,000 1,343 1,000
12 15,8 0441 0,735 0,895 0,103 1,000 1,667 0,999
13 70 0,772 0,701 0,897 0,113 1,000 1,703 0,996
14 15,8 0441 0,735 0,882 0,104 1,000 2,109 0,984
15 1742 2,038 0,918 0,996 0,051 1,000 2,050 0,988
16 3484 0,005 0,708 0,573 0,117 1,000 1,619 0,996
17 3484 0,095 0,708 0573 0,113 1,000 1,744 1,000
18 73,484 2,852 0,981 0,997 0,023 1,000 1,507 0,990
19 170,716 1,858 0,900 0,994 0,058 1,000 2,001 1,000
20 170,716 1,999 0,914 0,998 0,053 1,000 1,657 0,988
21 55 0,532 0,292 0,000 -6,660 1000 2216 0,995
22 115,716 1467 0804 0,000 -6,660 1,000 1,735 0,994
23 200 1,977 0,773 0,000 -6,660 1,000 1,747 0,992
24 20 0,160 0,062 0,000 -6,660 0820 2,227 0,992
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Tabela D.32: Resultados do Problema 14 para vazamentos e incerteza-padrao padrao

de 5 t/h.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
NT GLR Método Meétodo Método

M1 1 1 0,060 10  -0,002 0,992
F1 1 1 0,086 1,0 0,002 0,992
T1 1 1 0,080 10  -0,002 0,992
S1 1 1 0,060 10  -0,001 0,992
F2 1 1 0,040 1,0  -0,003 0,992
M2 1 1 0,044 10  -0,002 0,992
33 1 1 0,022 1,0 0,000 0,992
F3 0,0764 0,982 0,041 0,0 1,186 0,000
F4 1 1 0,040 10  -0,002 0,992
F5 0,9804  0,9836 0,007 0,0 1,100 0,000
S5 097 09756 0,028 1,0  -0,001 0,992
T2 1 1 0,060 1,0  -0,003 0,992
34 1 1 0,00 1,0  -0,002 0,992
52 1 1 0,024 10  -0,001 0,992
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D.1.17 Problema 15

Tabela D.33: Resultados do Problema 15 para erros de medicao.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Método Método

1 0,86 0,022 0015 00032 32,642 1,000 1,871 1,000
2 1 0,025 0,010  0,0024 47,814 1,000 1,477 1,000
3 111,82 2,796 0,831 0,973 0,076 1,000 2,081 1,000
4 109,96 2,749 0,825 0,971 0,079 1,000 1,536 1,000
5 53,27 1,332 0,829 0,950 0,077 1,000 1,522 1,000
6 112,27 2,807 0,886 0,990 0,062 1,000 1,286 1,000
7 2,32 0,068 0,027  0,0040 17,861 1,000 1,679 1,000
8 164,05 4,101 0,946 0,993 0,041 1,000 1,892 1,000
9 0,83 0,021 0,008 0,00240 53,678 1,000 1,530 1,000
10 52,41 1,310 0,823 00980 0,079 1,000 1,772 1,000
11 14,86 0372 0242 0,118 0,847 1,000 1,830 1,000
12 67,27 1,682 00887 00982 0,062 1,000 1,508 0,998
13 111,27 2,782 0,884 0,976 0,063 1,000 1,275 1,000
14 01,86 2297 0,792 0942 0,089 1,000 1,357 0,982
15 60 1,500 0,791 0864 0,091 1,000 1,323 0,986
16 2364 0591 0295 0177 0,565 1,000 1,624 1,000
17 32,73 0,818 0,255 0,148 0,779 1,000 0,244 0,982
18 1623 0406 0,241 0,089 0,801 1,000 2,166 0,999
19 7.85 0,196 0,103 0,010 3,188 1,000 1,195 1,000
20 10,5 0,263 0,121 0,018 2,973 1,000 1,554 1,000
21 87,32 2,183 0,768 0931 0,096 1,000 1,546 1,000

Continua
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Tabela D.34: Resultados do Problema 15 para erros de medicao. Continuacao

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE OP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

22 5,45 0,136 0,092 0,011 3,697 1,000 1,437 1,000
23 2,59 0,065 0,044 0,006 9,511 1,000 1,519 1,000
24 46,63 1,166 0,639 0,685 0,129 1,000 1,146 0,997
25 85,46 2,137 0,905 0,961 0,054 1,000 1,213 1,000
26 81,32 2,033 0,816 0,969 0,083 1,000 1,589 0,998
27 70,79 1,770 0,747 0,920 0,103 1,000 1,022 1,000
28 72,23 1,806 0,647 0,825 0,130 1,000 1,847 0,999

Tabela D.35: Resultados do Problema 15 para vazamentos.

Equipamento OP NT OP GLR AEE op AEE  Seletividade
NT GLR Método Método Método

1 0,994 0,997 0,073 1,000  0.0028 1,000
2 0,996 0,999 0,103 1,000  0.0016 1,000
3 0,993 0,999 0,081 1,000  0.0021 1,000
4 0,996 1,000 0,086 1,000  0.0098 1,000
5 1,000 1,000 0,064 1,000 - 0.0018 1,000
6 0,98 0,998 0,107 1,000  0.0011 1,000
7 0,997 1,000 0,056 1,000  0.0024 1,000
8 0,998 1,000 0,041 1,000  0.0022 1,000
9 0,999 1,000 0,064 1,000  0.0010 1,000
10 0,998 0,999 0,062 1,000  0.0017 1,000
11 0,999 1,000 0,098 1,000 - 0.0005 1,000
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D.1.18 Problema 16

Tabela D.36: Resultados de erros grosseiros de medigao para o Problema 16.

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao bilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

S319 22545 2,06 0,117 0,000 - 0,469 4,520 0,999
S316 167,89 1,31 0,074 0,000 - 0,921 1,861 0,899
$312  1332,00 11,12 0,629 0000 - 1,000 0,316 0,996
$378  1332,00 11,06 0,632 0,000 - 1,000 0,017 0,996
$336  2276,90 18,61 0042 0995 0,042 1,000 2463 1,000
$357 137,50 1,22 0,520 0,543 0,179 1,000 1,975 1,000

S346 917,89 7,81 0,896 0,985 0,060 1,000 2,579 1,000
S350P1 532,38 4,74 0,699 0914 0,112 1,000 2,035 0,995
S347 38551 3,32 0,928 0,991 0,048 1,000 2,848 1,000
$352 385,51 3,32 0,928 0,997 0,048 0,980 2,965 1,000
$356 385,51 3,32 0,928 0,996 0,047 1,000 2,835 0,991
$358 100,32 0,85 0,344 0,332 0,388 1,000 2,302 0,999
$357P 285,19 2,26 0,857 0,985 0,073 0,960 2,913 0,994

S350P2 147,69 1,34 0,576 0,618 0,154 1,000 2,342 1,000
$359 680,07 6,35 0,842 0,983 0,075 1,000 2,330 0,999
S338P 683,07 6,35 0,749 0,908 0,103 1,000 2,550 1,000
$338 683,07 6,24 0,738 0,897 0,102 0,980 2,815 0,999
S341P  1593,80 14,97 0,894 0,989 0,058 1000 2,858 1,000

5341 1593,80 14,97 0,894 0,991 0,060 1,000 2,767 1,000
5414 282,60 9,28 0,902 0,991 0,058 1,000 2,776 0,998
5502 082,60 5,28 0,902 0,991 0,058 1,000 2,999 0,999

S411 1178,20 9,27 0,571 0,801 0,145 1,000 2,571 1,000
S401 2872,50 23,76 0,940 0,996 0,043 1,000 2,172 1,000
Continua
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Tabela D.37: Resultados de erros grosseiros de medi¢ao para o Problema 16. Con-

tinuagao

Corrente  Valor Incerteza- Detecta- OP GLR AEE oP AEE Seletividade
Nominal Padrao Dbilidade MT GLR Meétodo Meétodo Método

5415 3,84 0,03 0,002 0,001 225,0 1,000 2,448 1,000
5402 2876,30 25,96 0,950 0,999 0,039 1,000 3,153 0,999
5404 2870,00 25,96 0,950 0,999 0,060 0,940 3,216 0,995

5405 2876,30 25,96 0,950 0,994 0,039 1,000 3,109 1,000
5407 2876,30 25,96 0,950 0,998 0,039 1,000 3,045 1,000
5408  3098,20 25,87 0,892 0,000 - 0,960 2,984 0,997
5453 1400,00 11,46 0,395 0,000 - 0,740 3,557 0,997
5460 1337,70 12,20 0,842 0,000 - 0,880 2,585 0,998
5456 11,36 0,10 0,007 0,000 - 0,920 2,702 0,998
5452 349,07 2,98 0,206 0,000 - 0,735 3,422 0,967
5511 501,44 4,37 0,978 0,992 0,026 1,000 2,289 1,000
5503 392,10 3,34 0,844 0,978 0,071 1,000 2,628 1,000

S384P 33,80 0,29 0,088 0,008 4,534 1,000 2,264 0,999
S52P 535,24 1,00 0,472 0,537 0,199 1,000 2,662 0,996

S592 24446 2,15 0,599 0,000 - 0980 2,718 0,994
S581 147,64 1,20 0,334 0,000 - 0,920 2,956 0,996
$525 31,13 1,00 0,400 0,354 0282 0,920 3,201 0,994
S524 504,11 4,43 0,966 0,995 0,031 1,000 2,717 1,000
5536 7,00 0,06 0,022 0,003 17,359 1,000 2,816 0,999
$527 497,11 4,18 0,961 0,992 0,034 0,900 3,251 0,999
S549 233,72 1,93 0,616 0,000 - 0,980 2,586 0,999
S550 247,55 2,12 0,677 0,000 - 0920 3,079 0,995

$537 15,84 0,12 0,703 0,438 0,118 1,000 2,207 1,000
S598 13,37 0,12 0,703 0,283 0,114 0,980 2,877 0,999
$599 2,47 0,02 0,117 0,008 2,367 1,000 2,604 1,000
S267 30847 2,36 0,780 0,951 0,089 0,980 2,240 0,999
$538 310,04 2,74 0,757 0,937 0,097 1,000 2,559 0,999
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Tabela D.38: Resultados de vazamentos para o Problema 16.

Equipamento OP NT OP GLR AEE oPp AEE  Seletividade
NT GLR Método Meétodo Método

DA-301 1 1 0,023 1 0,005 1
Split1 1 1 0,022 1 0,005 1
COMP1 1 1 0,033 1 0,005 1
EA-32X 1 1 0,037 1 0,005 1
FA-309 1 1 0,032 1 0,005 1
Split2 1 1 0,023 1 0,005 1
Mixer 1 1 1 0,016 1 0,005 1
FSPL 1 1 0,036 1 0,005 1
H338 1 1 0,025 1 0,005 1
H341 1 1 0,042 1 0,005 1
DA-401 1 1 0,031 1 0,004 1
PTC 1 1 0,034 1 0,005 1
M1 1 1 0,045 1 0,005 1
448-450 1 1 0,046 1 0,004 1
DC-401 1 1 0,045 1 0,002 1
452-448 1 1 0,045 1 0,003 1
DA-408 1 1 0,032 1 0,007 1
DA-402 1 1 0,033 1 0,007 1
DA-404 1 1 0,029 1 0,005 1
DA-405 1 1 0,021 1 0,005 1
DC-402 1 1 0,022 1 0,005 1
DC-40X 1 1 0,027 1 0,007 1
DA-407 1 1 0,041 1 0,006 1
DA-406 1 1 0,030 1 0,005 1
DA-409 1 1 0,001 0 1,500 0
Mix2 1 1 0,018 1 0,005 1
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D.2 Erros Miltiplos

Tabela D.39: Cenario de disturbios com erros miltiplos e os resultados dos ajustes

dos modelos.

Problema Corrente com Equipamento R?
Erro Medigao com Vazamento Modelo
P1 1 1 0,97
P2 3 3 0,97
P3 3;10 2 0,96
P4 1 4 0,98
P5 2:4 4 0,95
P6 4:5 2 0,95
pP7 6;9 5 0,96
P8 4;11 2 0,94
P9 2;3 5 0,94
P10 3;7;12 8 0,97
P11 6;12 37 0,97
P12 3;6:11 2 0,95
P13 2;7;13;15 6 0,97
P14 1;8;9;15;19 4:13;14 0,96
P15 1;13;15;19 1;5;10 0,95

P16 1;6;13;15;19;30;43;46;48  1;12;16;18;26 0,96

D.2.1 Problema 1

Tabela D.40: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 1.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade
C-1 1 0,382 0,645
E-1 1 0,049 0,609
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D.2.2 Problema 2

Tabela D.41: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 2.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade
C-3 1 0,221 1
E-3 1 0,033 1

D.2.3 Problema 3

Tabela D.42: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 3.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade

C-3 1 249 1
C-10 1 1,94 1
E-2 1 0,024 1

D.2.4 Problema 4

Tabela D.43: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 4.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade
C-1 1 0,510 0,493
E-4 1 0,078 0,444
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D.2.5 Problema 5

Tabela D.44: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 5.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade

C-2 1 0259 1
C-4 0,98 0,490 1
E-4 1 0,005 1

D.2.6 Problema 6

Tabela D.45: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 6.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade

C-4 1 0,647 1
C-5 1 0,216 1
E-2 1 0,019 1

D.2.7 Problema 7

Tabela D.46: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 7.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade

C-6 1 0,268 1
C-9 1 0245 1
E-5 1 0,030 1
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D.2.8 Problema 8

Tabela D.47: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 8.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade

C-4 1 0,060 1
C-11 1 0,018 1
E-2 1 0,030 1

D.2.9 Problema 9

Tabela D.48: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 9.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade

2 1 0,848 1
C-3 1 0,211 1
E-5 1 0,031 1

D.2.10 Problema 10

Tabela D.49: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 10.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade

C-3 1 0,080 1
C-7 10,210 1
C-12 1 0,484 1
E-8 1 0,020 1
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D.2.11 Problema 11

Tabela D.50: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 11.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade

C-6 1 0,245 1
C-12 1 0,139 1
E-3 1 0,053 1
E-7 1 0,053 1

D.2.12 Problema 12

Tabela D.51: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 12.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade

C-3 1 0,134 1
C-6 0,91 0,986 1
C-11 1 0,019 1
E-2 1 0,029 1

D.2.13 Problema 13

Tabela D.52: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 13.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade

C-2 0,978 0,150 1
C-7 0,989 0,157 1
C-13 1 0,332 1
C-15 1 0,206 1
E-6 1 -0,016 1
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D.2.14 Problema 14

Tabela D.53: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 14.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade

C-1 0,98 1,442 0,558
C-8 1 1,971 0,614
C-9 0,443 0,614

1
C-15 1 1,038 0,614
C-19 1 0,846 0,586
F-4 1 -0,014 0,533
0,014 0,533
0,014 0,533

E-13
E-14

—_ =

D.2.15 Problema 15

Tabela D.54: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 15.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade

C-1 0,944 0,771 0,673
C-13 0,967 0,503 0,673
C-15 1 0227 0,685
C-19 0,980 0,452 0,649
E-1 1 0,035 0,649
E-5 1 0,035 0,649
E-10 1 0,035 0,649

D.2.16 Problema 16
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Tabela D.55: Resultados dos erros grosseiros miltiplos do Problema 16.

Corrente/Equipamento  OP  AEE  Seletividade

C-1 0.911 5.441 0.525
C-6 0.595 1.708 0.604
C-13 0.932  0.892 0.604
C-15 0.984 0.740 0.604
C-19 0.968 -0.415 0.604
C-30 0.874 4.608 0.569
C-43 0.805  2.560 0.604
C-46 0.984 1.525 0.604
C-48 0.574 2.263 0.604
E-1 1 -0.016 0.544
E-12 1 -0.016 0.544
E-16 1 -0.016 0.544
E-18 1 -0.016 0.544
E-26 1 -0.016 0.544
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