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Nesta dissertacdo € proposta uma abordagem estatistica para monitoramento e
avaliacdo da qualidade de inferéncias, com foco nos modelos inferenciais. Como
ilustracdo é apresentado o caso da inferéncia da temperatura a 85% do diesel em um
processo de refino. Prople-se aqui que ferramentas estatisticas classicas sejam
realizadas tanto nos dados operacionais quanto no modelo inferencial empregado, a fim
de investigar a consisténcia estatistica da inferéncia. Ao longo do estudo, foi proposta
uma adequacdo do modelo inferencial por meio do método estatistico de estimacao de
parametros. Todavia, 0 modelo inferencial em estudo ndo se apresenta estatisticamente
adequado para fornecer a inferéncia confiavel da temperatura a 85% do diesel,
apresentando fortes indicios de super-parametrizacdo. A metodologia de abordagem
estatistica proposta se mostra bastante eficaz na determinacéo da qualidade estatistica de
inferéncias, sendo um procedimento que apresenta grande potencial de aplicacdo em

tempo real.
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In this dissertation a statistical approach is proposed for monitoring and
evaluation of the quality of inferences and inferential models. As an illustration, the
inference of the 85% temperature of diesel in a refining plant is presented. It is proposed
that statistical analyses be performed both with the operational data and the inferential
data in order to investigate the statistical consistency of the inferences. The adequacy of
the studied inferential model is analyzed through parameter estimation. However, it is
shown that the studied inferential model does not seem appropriate to provide reliable
inferences for the 85% temperature of diesel, because there are strong indications of
super-parameterization. The proposed statistical approach is very effective for
determination of the quality of statistical inferences and presents great potential for

applications in real time.
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Passou a m&o em meus cabelos olhou em meus olhos comegou falar:
- Por onde vocé for eu sigo com meu pensamento sempre onde estiver
Em minhas orag¢des eu vou pedir a Deus que ilumine 0s passos seus...

Eu sei que ela nunca compreendeu
Os meus motivos de sair de 14
Mas ela sabe que depois que cresce
O filho vira passarinho e quer voar...

Eu bem queria continuar ali
Mas o destino quis me contrariar
E o olhar de minha mée na porta

Eu deixei chorando a me abencoar...
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Parece que ela conhecia cada pedra que eu iria por o pé
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Os meus motivos de sair de la
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Eu bem queria continuar ali
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E o olhar de minha mée na porta

Eu deixei chorando a me abencoar...

E o olhar de minha mée na porta
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CAPITULO I
INTRODUCAO

“Sei que meu trabalho é s6 uma gota no oceano, mas

sem ele o oceano seria menor.”

MADRE TERESA DE CALCUTA

Nos processos industriais um problema muito comum é a dificil medicdo de
algumas variaveis cruciais para avaliacdo continua do seu desempenho e qualidade. A
origem desta dificuldade pode estar associada a falta de instrumentos que megam essas
varidveis ou a necessidade de amostragem e andlises de laboratério demoradas. Neste

ultimo caso, a demora pode inviabilizar uma operacdo satisfatoria do processo.

Uma abordagem bastante utilizada para contornar esta situagdo é usar um
modelo matematico para inferir varidveis ndo medidas, ou medidas com baixa
freqliéncia, por meio de outras variaveis (secundarias ou auxiliares) que podem ser

medidas com maior frequéncia.

Em geral, o conhecimento dos valores das variaveis, combinado com o uso de
modelos matematicos apropriados (sensor virtual), permite inferir e controlar a
qualidade de um produto sem a necessidade de analises laboratoriais muito freqlientes.
No entanto, esta solucdo requer dados e modelo matematico de alta confiabilidade para
seu éxito. Se esta combinacdo ndo é, ou deixa de ser, confidvel, os valores inferidos

podem trazer prejuizos maiores que 0s resultantes de analises de laboratorio demoradas.



Desta forma é evidente a necessidade de monitorar a qualidade das inferéncias obtidas
por meio de variaveis auxiliares e modelos matematicos (inferenciais), antes de

considera-las satisfatorias para outros usos (como, por exemplo, controle de processos).

Como os dados medidos estdo sujeitos a erros de medicdo, 0 monitoramento em
tempo real da qualidade de inferéncias obtidas deve ser realizado sob a luz de

ferramentas estatisticas apropriadas.

Nesta pesquisa é desenvolvida uma metodologia de monitoramento de qualidade
de inferéncias, sendo aplicada a um processo de producdo de diesel da industria de
refino. O problema analisado consiste na inferéncia da qualidade do diesel produto, que
é composto pela mistura da corrente da torre atmosférica de diesel de destilagdo direta e
de querosene e da corrente de fundo da unidade de solventes.

A especificacdo do diesel é feita através do parametro de qualidade T85%, que
corresponde ao ponto 85% da curva de destilagio ASTM D-86 do diesel produto
(temperatura quando 85% do volume de uma amostra do produto séo evaporados). No
entanto, na pratica, a amostragem para monitorar esta especificacao do diesel € realizada
a cada 12 horas, sendo que os resultados das andlises laboratoriais sdo repassados a
operacdo 3 horas ap0s a coleta, indicando assim a necessidade de valores inferidos com
maior frequéncia por meio de um sensor virtual. O sensor virtual estudado neste caso
depende de informacdes oriundas da inferéncia de outras propriedades do processo,
calculadas a partir de modelos de destilacdo multicomponente, que podem conter, além
de possiveis erros de modelagem e parametrizacdo, erros embutidos nas variaveis

medidas.

Assim, o objetivo principal desta dissertacdo € a elaboracdo de uma
metodologia, fundamentada em técnicas estatisticas, para monitoracdo e avaliacdo da
qualidade dos dados produzidos por modelos de inferéncia. O principal resultado
perseguido € a definicdo e proposicdo de uma metodologia de avaliacao de fidelidade de
modelos inferenciais, que permita definir de forma inequivoca se um modelo inferencial
precisa ser reajustado aos dados disponiveis de processo. Neste sentido, o estudo foi
elaborado ao longo de trés linhas principais de ag&o:

i. Monitoracdo da qualidade de inferéncias.



ii. Comparacdo do desempenho de diferentes modelos de inferéncia.
iii. Determinacdo de um conjunto basico de ferramentas estatisticas para

avaliacéo e julgamento de dados.

Esta dissertacdo esta organizada em cinco capitulos; incluindo esta introducgédo. O
proximo capitulo, intitulado Revisdo Bibliografica, trata de uma breve revisdao sobre o
tema abordado, em termos das principais ferramentas de anéalise estatistica utilizadas e o
uso generalizado de sensores virtuais. No Capitulo Ill, intitulado Monitoramento
Estatistico de Inferéncias, discute-se a relevancia de monitorar inferéncias
estatisticamente e apresentam-se a descricdo do sistema estudado e a metodologia de
abordagem aplicada ao problema. Ja o quarto capitulo, intitulado Resultados, apresenta
os resultados mais relevantes, acompanhados por uma andlise e discussdo. Finalmente, o
Capitulo V, intitulado Conclusdo e Sugestdes, apresenta 0s principais ganhos, vantagens
e desvantagens da abordagem empregada neste estudo, e ainda outras possiveis

propostas a explorar no tema.



CAPITULO II
REVISAO BIBLIOGRAFICA

“N&o foram os fatos que vieram a posteriori
confirmar a teoria. A teoria é que veio
subsequentemente explicar e resumir oS

fatos.”

ALLAN KARDEC

Neste capitulo sdo apresentados 0s principais conceitos empregados neste estudo
em uma breve revisdo contextual sobre o tema. Esta parte do estudo foi dividida nos

temas Analise Estatistica de Processo e Sensores Virtuais.

2.1 ANALISE ESTATISTICA DE INFERENCIAS

Estratégias de controle sdo desenvolvidas para manter a operagdo do processo
dentro de uma faixa pré-estabelecida ou 6tima, geralmente o estado estacionario.
Todavia, 0s processos reais sdo continuamente sujeitos as mudancas de condi¢cfes

operacionais de um estado estacionario para outro (MORAD et al., 1999). Portanto, o



monitoramento efetivo das caracteristicas da qualidade de um processo de producdo
depende freqiientemente de ferramentas estatisticas para a deteccdo, identificacdo e
analise das causas responsaveis por variaces que afetam o comportamento do processo

de maneira imprevisivel.

De acordo com MONTGOMERY (2004), que apresenta uma breve historia dos
procedimentos usados para controle e melhoria da qualidade, a introducdo da ciéncia
estatistica no meio industrial foi feita por Shewhart em 1924. Shewhart utilizava
métodos estatisticos para alcancar o estado de controle de um sistema e para julgar
quando este estado foi alcancado, ficando famoso por desenvolver o conceito estatistico

de carta de controle (CC).

Ao longo do tempo, com a complexidade dos processos e 0 enorme volume de
dados disponiveis em plantas industriais modernas automatizadas, abordagens
empregando técnicas e ferramentas estatisticas foram continuadamente difundidas,
devido a necessidade de garantir as condi¢Ges operacionais do processo e as
especificagBes do produto. Desta forma, analise, monitoramento e controle de processos
baseados em técnicas estatisticas sdo praticas comuns em Vvarias inddstrias hd mais de
40 anos (KOURTI, 2006).

De acordo com MILETIC et al. (2004), a literatura tecno-cientifica reporta uma
enorme variedade de ferramentas estatisticas disponiveis para analises de processo, que
vém ganhando popularidade no meio industrial, tais como: analises dos componentes
principais, minimos quadrados parciais, entre outras. Todavia, sdo as ferramentas
estatisticas classicas (como por exemplo, médias e variancias) as responsaveis pela
deteccdo e definicdo das condicOes de operacionabilidade dos processos. Sua
importancia é tal, que estratégias desenvolvidas para controle e otimizacdo de processos

as empregam como referenciais.

Pode-se dizer que as ferramentas estatisticas classicas estdo presentes em todos
0s métodos estatisticos, compondo a base destes métodos, atuando de forma secundéaria
e muitas vezes exercendo o papel principal (como alguns exemplos destes métodos
podem-se citar: o controle estatistico da qualidade (CEQ), o controle estatistico de
processo (CEP), o planejamento de experimentos (PE), a analises de capacidade de



processos, a teoria da amostragem, dentre outros). Essas ferramentas classicas também
estdo presentes em estudos que envolvem a regressdéo de modelos, como o0s
procedimentos de estimacdo de parametros e reconciliacdo de dados (RD). Portanto, €
inegavel a aplicabilidade dessas ferramentas estatisticas, sobretudo no ambiente
industrial, onde o nivel de exigéncias a respeito da qualidade do produto, da seguranca

operacional e dos padrdes da legislagdo ambiental é cada vez mais rigoroso.

Neste contexto, pode-se afirmar que o uso de ferramentas estatisticas sao
préticas estabelecidas e de grande conceito. E possivel perceber, dada a popularidade
dessas ferramentas, que as variaveis operacionais importantes ja possuem uma
estatistica estabelecida na maioria das unidades industriais. Todavia, mesmo com o
avanco da tecnologia digital, que possibilita a rapida evolucdo desta inteligente reunido
entre a engenharia e a estatistica, estudos estatisticos envolvendo qualidade de

inferéncias parecem néo ter sido reportados.

Apesar do conceito de inferéncias ser relativamente novo na literatura tecno-
cientifica, a importancia destes elementos para os processos industriais é elevada, sendo
empregadas como parametros da qualidade do produto e como medida no sistema de
controle avancado. Portanto, esta dissertacdo € dedicada a analise estatistica da
qualidade deste importante e decisivo elemento, que se encontra presente na maioria dos

processos atuais.

2.1.3 Andlise Estatistica de Erros Grosseiros

Outra importante aplicacdo da estatistica na analise de processos esta relacionada
a deteccdo de erros grosseiros (DEG). A inferéncia representa um importante papel nos
processos modernos de engenharia, sendo geralmente obtidas a partir de medidas do
processo e de modelos construidos, com base fenomenoldgica ou empirica, usando
dados histéricos que provém de plantas industriais. Contudo, dados amostrados
inerentemente contém erros, fazendo-se imprescindivel uma avaliagdo da qualidade

destes dados operacionais.



Embora seja natural admitir que os erros de medidas sejam aleatérios,
normalmente distribuidos, ndo correlacionados, com media nula e variancia conhecida,
estas colocacGes nem sempre estdo de acordo com a realidade de operacdo do processo.
Erros grosseiros (associados a falhas eventuais ou a desvios sistematicos dos sistemas
de medicgdes) estdo muitas vezes presentes nos dados. De forma geral, ndo seguem o

comportamento estatistico classico.

De acordo com SCHWAAB e PINTO (2007), a expressao “erros grosseiros” é
usada genericamente para designar pontos experimentais que parecem néo se adequar a
uma distribuicdo particular de probabilidade definida pela grande maioria dos demais
pontos experimentais. Todavia, Gumbel em 1960 cautelosamente alerta para o fato de
que a rejeicdo de erros grosseiros, mesmo em bases estatisticas, € e continua a ser um
procedimento perigoso, pois a existéncia destes pontos pode ser a prova de que a
populacdo estudada ndo é, na realidade, o que se admitiu que fosse (KRUSKAL et al.,
1960). Apesar disso, o fato é que a presenca de erros grosseiros pode invalidar a base
estatistica admitida para as varidveis envolvidas, levando a obtencdo de estimativas

errdneas para as variaveis e parametros (FREITAS et al., 2008).

Segundo CHEN e ROMAGNOLI (1998) os erros grosseiros podem ser
divididos em duas classes: 0s desvios sistematicos (também chamados permanentes) e
os valores espurios. Desvios sistematicos sdo valores consistentemente mais altos ou
mais baixos das medidas em relacdo aos valores reais. O valor médio do erro neste caso
ndo € nulo. Estes erros podem derivar da instalacdo ou calibracdo incorreta dos
instrumentos de medida (LIEBMAN et al., 1992, MCBRAYER e EDGAR, 1995). Ja os
valores espdrios sdo medidas obtidas a partir de algum comportamento anormal,
resultante de “picos” de processo ou disturbios ndo medidos. Um valor espurio é uma
medida que ndo segue qualquer distribuicdo estatistica representativa do conjunto dos
dados (ALBUQUERQUE e BIEGLER, 1996; CHEN e ROMAGNOLI, 1998).

Um fator limitante para 0 amplo uso de sensores virtuais em processos
industriais é a sua incapacidade de lidar com dados ruidosos. Assim, para obter
inferéncias satisfatorias, a influéncia dos menos freqlientes erros grosseiros deve ser
eliminada. Isto pode ser realizado por procedimentos de deteccdo de erros grosseiros,
que trata de uma subdivisdo da etapa completa de retificacdo de dados.



Algumas abordagens para deteccdo de erros grosseiros baseadas em técnicas
estatisticas tém sido reportadas na literatura, dentre as quais podem ser citadas: a
utilizacdo das técnicas de analise de agrupamentos, do termo em inglés “cluster”
(CHEN e ROMAGNOLI, 1998; PRATA et al., 2008; FREITAS et al., 2008), e a
analise dos componentes principais (TONG e CROWE 1995, 1996; JIANG et al.,
1999).

2.2 SENSORES VIRTUAIS: MECANISMOS DE INFERENCIAS

A quantidade e a qualidade de informagdes obtidas de um dado processo (ou
mais genericamente, de um sistema) sdo fatores fundamentais para opera-lo
satisfatoriamente. Qualquer sistema de monitoramento e/ou controle de processos esta
vinculado ao emprego de elementos fisicos, conhecidos como sensores, que permitam a
coleta dessas informacgfes. A importancia dos sensores para processos é cada vez maior,
envolvendo grande nimero de areas de aplicagdo. Existem sensores de muitos tipos, que
sdo especificados de acordo com a natureza da variavel a ser medida e com as condi¢cfes

de aplicagéo.

PARK e HAN (2000) afirmam que a disponibilidade de sensores que superem as
limitacGes de custo, confiabilidade e grandes atrasos de resposta favorece a implantacao
de sistemas de monitoramento e controle mais eficientes, possibilitando a redugdo nas
perdas de produto e energia, a diminui¢do de problemas de seguranca e maior controle

sobre os produtos toxicos gerados durante o processo.

Apesar da constante evolucdo tecnoldgica dos sensores, estes elementos ainda
possuem algumas sérias limitacdes em varios processos. Alguns autores (THAM et al.,
1991; SOROUSH 1998; GONZALES, 1999; ALBERTOS e GODWIN, 2002;
ZANATA, 2005; FORTUNA et al., 2007) descrevem os seguintes problemas como os
que mais afetam sua aplicacéo:

I. Indisponibilidade no mercado.



ii. Altos custos de aquisicdo e de manutencao.

iii. Necessidade periodica de manutencao do equipamento.
iv. Precisdo grosseira.
v. Falhas.

vi. Elevado tempo de resposta.

vii. Distancia consideravel do ponto de medicéo.

viii. Ambiente de medicéo hostil.

Neste contexto, como tentativa de solucionar ou amenizar os problemas
descritos acima e aproveitando os avancos da tecnologia digital, surge um novo
conceito de sensores, capazes de manipular computacionalmente as informactes
medidas e transmiti-las de forma mais eficiente para o uso do processo. Estes sensores
sdo chamados sensores virtuais e sdo responsaveis pela inferéncia de propriedades

cruciais do processo.

A literatura técnico-cientifica reporta uma variedade de nomes empregada para
denominar a técnica que, ao utilizar sensores parcial ou completamente programaveis,
justifica a popularidade do termo sensor virtual. De acordo com ZANATA (2005) a
origem da denominacdo sensor virtual esta relacionada a sua principal aplicacéo:

substituicdo dos sensores fisicos.

Recentemente, o popular termo soft sensor (software sensor) teve patente
requerida pela Pavilion Tecnologies Inc. (ZANATA, 2005). Esta empresa foi uma
pioneira no uso da técnica para inferéncias das propriedades de qualidade da folha de

papel durante a fabricagéo.

Portanto, 0s sensores virtuais representam um importante marco na evolucao dos
processos modernos de engenharia. Podem ser definidos como um algoritmo para
tomada de medidas, cujo elemento principal € o modelo inferencial. O modelo
inferencial corresponde a um modelo matematico que, por meio de um conjunto de
variaveis medidas, torna possivel a predicdo de variaveis que ndo podem ser medidas na

planta e/ou em tempo real.



A idéia fundamental deste “instrumento inteligente” é a associacdo entre o
sensor ou o conjunto de sensores e 0 modelo. Desta forma, o sensor virtual € composto
por duas partes distintas:

i. Hardware. Consiste no sensor, ou conjunto de sensores que medem variaveis

relacionadas com a varidvel que se deseja monitorar.

ii. Software. Consiste no algoritmo com o modelo implementado (modelo

inferencial), capaz de fornecer por meio de simulacdes a variavel desejada.

Diferentes estratégias tém sido propostas para desenvolver sensores virtuais. De
acordo com FORTUNA et al. (2007), sdo trés as principais abordagens utilizadas para o
desenvolvimento destes sensores: modelagem fenomenoldgica, estatistica multivariada
e modelagem por inteligéncia artificial (Redes Neuronais, Ldgica Fuzzy e métodos
hibridos).

A primeira destas abordagens, também conhecida como modelagem caixa
branca, requer um vasto conhecimento das leis fisicas. Como as plantas usualmente
envolvem fendmenos que se identificam melhor com modelos néo lineares e de maior
complexidade, o desenvolvimento do modelo pode requer muito tempo e esfor¢o de
programacdo e implementacdo (FREITAS et al., 2006). Além disso, com o0s atuais
avancos nos sistemas de automacao industrial, um grande nimero de variaveis de
processo podem ser simultaneamente medidas e armazenadas, podendo ser facilmente
acessadas, 0 que encoraja a construcdo de modelos a partir de dados historicos, ja que o
registro historico acumulado representa uma fonte muito util de informacdo, que
permite identificar caracteristicas relevantes do processo (FORTUNA et al., 2007).
Todavia, é importante enfatizar que estas abordagens sdo usadas para executar uma
mesma funcdo: transformar medidas disponiveis na planta em outras medidas nédo

disponiveis, com auxilio de uma transformacdo matematica.

Devido a sua simplicidade, 0s sensores virtuais sao empregados para solugédo de
inimeros problemas, tais como (FORTUNA et al., 2007):
i. Codpia do sistema de medicéo.
ii. Simulacgdes.
iii. Reducdo da necessidade de sensores fisicos (hardware).

iv. Predigdo em tempo real para monitoramento e controle da planta.
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v. Validacdo de sensores.

vi. Estratégias de diagndstico e deteccao de falhas.

Um problema mais especifico, mas de grande importancia que pode ser
encontrado nos mais variados processos, em escala industrial ou laboratorial, séo os
chamados parametros intangiveis. Parametros intangiveis podem ser propriedades muito
complexas de uma substancia, tais como cor, sabor ou gosto, cremosidade, maciez ou
suavidade, que podem ser somente definidos subjetivamente. De acordo com
SOROUSH (1998), a relacdo entre a planta e o indice de qualidade de produtos que
dependem dos parametros intangiveis geralmente é complicada e ndo bem entendida,
baseando-se apenas na experiéncia sem um padrdo quantitativo. Sensores virtuais
podem ser muito Uteis nesses casos, por permitirem acumulo de experiéncia passada em

modelos empiricos de monitoramento.

Os sensores virtuais e suas diversas aplicacfes tém sido amplamente estudados
no ambiente industrial (FORTUNA et al., 2007). Segundo GONZALES (1999), “os
sensores s&o 0s olhos pelos qual o comportamento de uma planta é visto e a informagéo
sobre seu desempenho é obtida”. Dai a grande importancia dos sensores virtuais,

capazes de “enxergar mais além”.

Um estudo de reviséo realizado por GONZALES (1999) propde uma abordagem
integrada de varios métodos de desenvolvimento de sensores virtuais, com destaque
para os modelos obtidos através de técnicas de modelagem empirica e modelagem
hibrida. O autor também faz consideracGes relacionadas a estratégias de controle

baseadas em modelos inferenciais.

Alguns dos aspectos mencionados por GONZALES (1999) também podem ser
encontrados em ALBERTOS e GOODWIN (2002), que analisaram as propriedades
bésicas de sensores, com o foco nas operacdes de controle em tempo real. Estes autores
revisaram diferentes abordagens para o desenvolvimento de sensores virtuais, além de
algumas estratégias para aplicar estes projetos de acordo com as suas varias restricdes

na industria.

11



Dentre as aplicacGes industriais para quais 0s sensores virtuais tém tido grande
emprego, destaca-se 0 caso onde se faz necessaria a obtencdo de medidas em um
intervalo pequeno de tempo. THAM et al. (1991) aborda este problema em varios
processos industriais diferentes, apresentando diversas formulagdes para aplicacdes
independentes. De acordo com YANG e CHAI (1997), estes sensores constituem uma

poderosa ferramenta para aumento da freqiiéncia de amostragem.

De acordo com SOROUSH (1998), os sensores convencionais tornaram-se
inadequados para algumas necessidades dos modernos sistemas de monitoramento e de
controle de processos que requerem respostas rapidas durante a operagdo. Nesses casos,
0 emprego de sensores virtuais é a alternativa mais viavel na crescente e agressiva

competicdo global para producdo de produtos de alta qualidade a baixos custos.

Uma abordagem inovadora na literatura técnica-cientifica dedicada a
desenvolvimento de sensores virtuais é proposta por LIN et al. (2007). Estes autores
apresentam uma sistematica baseada em técnicas de estatistica robusta para
desenvolvimento de sensores virtuais, construidos a partir de dados operacionais.
Propde-se que os sensores sejam utilizados como observadores de estados de variaveis
relacionadas a qualidade dos produtos e a emissdao de poluentes atmosféricos na

industria.

Devido a sua importancia, o cenario de aplicagdes dos sensores virtuais é cada

vez mais amplo. A seguir serdo apresentados exemplos que ilustram esse cenario.

Uma aplicagéo bastante interessante de sensores virtuais foi relatada por CHOI e
PARK (2001). Estes autores apontam o uso de medidores inferenciais como uma
alternativa bastante viavel nos processos de tratamento de efluentes, pois apresentam
menor custo, satisfatoria precisdo e maior confiabilidade em relacdo aos sensores
convencionais empregados para medir a composi¢cdo de fosforo e nitrogénio
dissolvidos. Varios outros trabalhos semelhantes vém sendo desenvolvidos na area
ambiental. Alguns exemplos interessantes sao apresentados por BERTHOUEX e BOX
(1996), MILLER et al. (1997), MASSON et al. (1999), SOTOMAYOR et al. (2002),
MATSUMURA et al. (1998) e LIN et al. (1997).

12



H& também uma grande aplicabilidade destes sensores nas areas de bioprocessos
e de biotecnologia, bem como na engenharia genética, onde 0s sensores convencionais
sdo caros ou inexistentes. Alguns trabalhos envolvendo sensores virtuais nestas areas de
pesquisa sdo apresentados por LINKO et al. (1999), JAMES et al. (2000), ASSIS e
MACIEL FILHO (2002), BOGAERTS e WOUWER (2003), KOMIVES e PARKER
(2003), BOGAERTS e WOUWER (2004), ARAUZO-BRAVO et al. (2004),
FEITKENHAUER e MEYER (2004), DESAI et al. (2006) e DAI et al. (2006). JAMES
et al. (2000) fazem uma extensa revisdo sobre o assunto, focando o desenvolvimento de
medidores inferenciais para processos bioguimicos. Estes autores apresentam ainda um
histérico organizado, que permite avaliar onde estdo ocorrendo 0s avangos mais

significativos e quais técnicas tem maior aplicacdo para estes processos.

Na indastria de celulose e papel sensores virtuais sdo empregados como
inferidores para predicdo do nimero Kappa (indice de qualidade da celulose) e como
medidores inferenciais para determinar parametros de qualidade considerados criticos
de folhas de papel (FREITAS et al., 2005; DUFOUR et al., 2005).

Sensores virtuais também encontram grande aplicabilidade na inddstria de
polimeros, onde a qualidade do produto é especificada principalmente em termo de
propriedades dificeis de medir e geralmente indisponiveis em tempo real (PRATA,
2005). Algumas aplicacOes de sensores virtuais para processos de polimerizagcdo séo
apresentadas por ZHANG et al. (1997), TALAIE et al. (1998), CHEN et al. (2004),
SHARMIN et al. (2006), LIU (2007) e FACCO et al. (2008).

Entretanto, a industria petrolifera pode ser considerada a pioneira no
desenvolvimento e implementacdo de estratégias envolvendo sensores virtuais. Tal fato
se deve a necessidade do conhecimento em tempo real de algumas propriedades para o
bom funcionamento dos sistemas de monitoramento e controle avancado do processo e
do produto. Em um artigo de discussédo, FRIEDMAN (2005) afirma que foi um dos
pioneiros em desenvolver modelos inferenciais fenomenolédgicos para unidades de
destilacdo cruas, cujas atividades foram iniciadas em 1982. Este autor prop0s um
modelo inferencial, cujo nome comercial € GCC (Generalized Cut-point Calculation),
que foi implementado para aplicacdes em malha fechada de controle avangado em

aproximadamente 40 refinarias.
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A Tabela (2.1) apresenta alguns trabalhos recentes desenvolvidos para varias

aplicacdes de sensores virtuais no processo de refino.

Tabela 2.1: Aplicacdes de sensores virtuais no processo de refino.

Autor Ano Cenario de aplicacéo
Yang et al. 1998 Craqueamento Catalitico
Park e Han 2000 Coluna de Destilacédo
Zhong e Yu 2000 Coluna de Destilagéo

Zamprogna et al. 2001 Coluna de Destilacédo
Dave et al. 2003 Coluna de Destilagéo
Fortuna et al. 2003 Coluna de Destilacédo
Kano et al. 2003 Coluna de Destilagéo
Yan et al. 2003 Coluna de Destilacédo
Chatterjee e Saraf 2004 Coluna de Destilagéo
Yan et al. 2004 Coluna de Destilacédo
Fortunaet al. 2005 Coluna de Destilagéo
Frozza et al. 2005 Coluna de Destilacédo
Jana et al. 2005 Coluna de Destilagéo
Zamprogna et al. 2005 Coluna de Destilacdo

Skeie et al. 2006 Unidade de Separagio Agua/6leo

Fortuna et al. 2007 Varios*

Jain et al. 2007 Coluna de Destilagéo
Kano et al. 2008 Coluna de Destilacédo
Yan 2008 Coluna de Destilagéo

* Livro intitulado “Soft Sensors for Monitoring and Control”, apresenta também alguns trabalhos

envolvendo sensores virtuais para monitoramento e controle deste processo.

Apesar de todo avanco e desenvolvimento relacionado a construgdo e
implementacdo de sensores virtuais, tanto na academia quanto na industria,
surpreendentemente nada tem sido reportado a respeito de caracterizacao estatistica da
qualidade dos dados fornecidos ou do desempenho dos modelos implementados. De
forma geral, a literatura considera que um modelo inferencial € bom quando a

correlacdo obtida entre um certo conjunto de dados inferidos na planta e as respectivas
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medidas obtidas fora de linha é superior a um certo valor limite pré-estabelecido (por
exemplo, a correlacdo de 0,95). Ainda mais surpreendente é o fato de que o
monitoramento estatistico das medidas de processo € reconhecidamente importante e,

portanto, usualmente realizada nas plantas industriais.

Como as inferéncias podem constituir um elemento de grande importancia nos
processos modernos, responsaveis muitas vezes pela aceitacdo da qualidade do produto
e decisivas durante a tomada de decisdo em que sistemas de controle avancado, é
altamente recomendavel que o monitoramento rigoroso da qualidade dos modelos

inferenciais seja realizado, com base em ferramentas estatisticas.
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CAPITULO III
MONITORAMENTO ESTATISTICO DE INFERENCIAS

“Os métodos sdo as verdadeiras riquezas.”

FRIEDRICH NIETZSCHE

Este capitulo trata da apresentagdo e da interpretacdo dos resultados relacionados
ao monitoramento estatistico de inferéncias. A apresentacdo ¢ feita em trés etapas:
primeiramente ¢ feita uma discussdao sobre o monitoramento estatistico de inferéncias;
em seguida ¢ feito um estudo de caso, relacionado a inferéncia da T85% ASTM do

diesel produto; finalmente, ¢ apresentada uma proposta para abordagem metodologica.

3.1 MONITORAMENTO ESTATISTICO DE INFERENCIAS

O desenvolvimento de métodos para o monitoramento estatistico de processos
foca principalmente na incorporagdo de técnicas que priorizam tomadas de acgdes e
corregOes a partir da analise dados de medidas. A justificativa para tal consiste no fato

de que em condi¢des normais de operagdo, as unidades industriais j4 possuem uma
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estatistica conhecida para as varidveis operacionais importantes. Todavia, algumas
propriedades cruciais para analise do desempenho do processo ndo estdo disponiveis na

planta e/ou em tempo real, sendo necessario o emprego de inferéncias.

Como as inferéncias sdo geralmente obtidas por meio de varidveis medidas
disponiveis com o auxilio de um modelo, a elaboragdo de estatisticas para
monitoramento das mesmas ainda ¢ pouco comum, o que torna sua confiabilidade
questionavel. Sao dois os fatores que podem comprometer a confiabilidade das
inferéncias:

1. A acurécia das medidas das varidveis operacionais.

ii. A fidedigna representacdo do processo.

O primeiro fator se refere ao fato de que os dados amostrados inerentemente
conttm erros. Qualquer medida experimental apresenta algum desvio do wvalor
verdadeiro, devido a precisdo limitada dos instrumentos e a presenca de efeitos ou
fendmenos que foram desconsiderados ou que nao sao conhecidos (BOX et al., 1978);

como ja foi discutido.

O segundo fator responsavel por contaminar as inferéncias ¢ o fato de que a
descricdo completa dos fendmenos envolvidos em um processo ¢ matematicamente
impossivel. Desta forma, todos os modelos podem ser considerados incorretos, embora
alguns sejam tuteis (BOX, 1979). De acordo com SCHWAAB (2007), os modelos sao
representacdes idealizadas de um processo, cuja tentativa de descri¢cdo detalhada pode

levar a estruturas altamente complexas, inviabilizando a sua aplicagdo pratica.

Um outro fator a ser considerado diz respeito as distribuigdes de probabilidade
das diferentes variaveis medidas empregadas nas inferéncias. Como os comportamentos
estatisticos das diferentes medidas podem ser muitos distintos, o comportamento
estatistico da inferéncia pode ser bastante complexo. Neste contexto, em que as
inferéncias podem ser contaminadas por fatores extremamente complexos, faz-se
imprescindivel o monitoramento em tempo real dos modelos inferenciais e dos valores
das varidveis medidas. Essa tarefa deve ser realizada sob a luz de ferramentas

estatisticas, garantindo que agdes de corre¢do e de controle sejam tomadas somente
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quando realmente forem necessarias. Nada parece ter sido proposto na literatura ainda
para realizar essa atividade de forma estatisticamente rigorosa.

3.2 ESTUDO DE CASO: INFERENCIA DA T85% ASTM DO DIESEL PRODUTO

A qualidade do diesel e de outros produtos destilados da industria de petroleo ¢é
analisada de acordo com a norma desenvolvida pela ASTM (American Society for
Testing and Materials), intitulada Métodos de Ensaio para Destilagdo de Produtos do
Petroleo (Test Method for Distillation of Petroleum Products), mais conhecida como
ASTM D 86. De acordo com esta norma, a T85% ¢ a principal especificacdo do diesel

produto.

A T85% corresponde a temperatura em que 85% em volume sdo recolhidos na
destilacdo a pressdo atmosférica de uma amostra do produto. Sabe-se que esta
temperatura ¢ bastante influenciada pelo teor de componentes pesados contidos na
amostra. Desta forma, supde-se que o diesel produto influencia bastante esta

especificagdo, por ser o componente mais denso do processo.

A Figura (3.1) apresenta o fluxograma simplificado da rota de destilagdo do

diesel produto (MIRANDA e LUSA, 2003).

Nafta
Solventes

Solventes
Nafta Pesada

Petréleo

Diesel

RAT

Torre Torre
Pré-Flash Atmosférica

Figura 3.1: Fluxograma simplificado do processo de destilagdo do diesel produto.
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O diesel produto ¢ composto pela mistura das correntes de diesel e de querosene,

produzidos na torre atmosférica CD2, e da corrente de fundo da unidade de solventes.

Embora a T85% seja uma propriedade-chave na definicdo do ponto 6timo
operacional da coluna atmosférica, ndo hd um analisador em linha que realize a sua
medi¢do. A especificagdo desta propriedade ¢ restrita aos ensaios de laboratorio, com
periodos longos de amostragem (12 horas) e de andlise (3 horas). Desta forma, as
informagdes, além de serem infreqilientes, sdo obtidas com consideravel defasagem,
restringindo estratégias de controle e de otimizagdo do processo, podendo acarretar

graves prejuizos ao controle de qualidade do produto.

Para contornar esta situagdo, ZANIN (1993) desenvolveu um analisador virtual,
capaz de acompanhar a qualidade do diesel que ¢ produzido, mesmo na auséncia da

analise de laboratorio.

3.2.1 O Modelo Inferencial

O modelo inferencial aqui descrito ¢ utilizado para estimar o ponto 85% da
curva de destilagdo ASTM D-86 do diesel produto (T85%) em linha. As inferéncias sao
calculadas por meio de uma estrutura empirica, que consiste em uma equacao
simplificada derivada da curva tipica de destilagdo de uma coluna de destilagdao
atmosférica. A estrutura utiliza como varidveis de entrada as temperaturas e vazdes das

bandejas de retiradas de produto da torre atmosférica.

A inferéncia implementada ¢ obtida por meio de um modelo empirico, de acordo

com a seguinte seqiiéncia de calculos apresentados a seguir (ZANIN, 1993).

a) Célculo da temperatura 30% do diesel, a partir da temperatura da bandeja de retirada

do diesel:

Tyq = (ig-Tg) +by 3.1)
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onde T4 € a temperatura 30% do diesel, T4 € a temperatura da bandeja de retirada do

diesel e ige by sdo parametros ajustados com dados de laboratorio.

b) Calculo da temperatura 30% do RAT (residuo atmosférico) a partir da temperatura da

bandeja de retirada do RAT:

TSORAT = (iRAT 'TRAT )+ bRAT (3.2)

onde Tgorat ¢ a temperatura 30% do RAT, Trar € a temperatura da bandeja de retirada

do RAT e irat € brat sdo parametros ajustados com dados de laboratorio.

c¢) Célculo da temperatura 85% do diesel a partir da temperatura 30% do RAT, da

temperatura 30% do diesel, da vazao de RAT e da vazio de diesel:

V, = (0,85—0,30).]‘d /(0,7.1:d +0,3.fRAT) (3.3)
T85d = (TSORAT _T30d )'Vd +T30d +b (3.4)
T85dF = (T30RAT _T3Od )‘Vd +T30d +b (3.5)

onde Tgsg ¢ a temperatura 85% do diesel, frar € a vazdo volumétrica de retirada do
RAT, fy é a vazdo volumétrica de retirada do diesel, V4 é o volume correspondente do

diesel, Tgsgr € a temperatura 85% final calculada do diesel e b ¢ o bias.

O bias ¢ utilizado para corrigir a inferéncia com um resultado de laboratério e é

calculado iterativamente na forma:

b =b+cor, (3.6)

CON, = Tgsiap — Tssa (3.7)

onde Cory ¢ o valor de corregdo do bias e Tgsiap € a temperatura 85% do diesel produto

medida em laboratorio.
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A inferéncia € recalculada a cada minuto com a Equagao (3.5). Porém, a cada 12
horas, quando um novo resultado de laboratorio ¢ disponibilizado, um novo valor de
bias pode ser automaticamente recalculado com as Equagdes (3.6) ¢ (3.7). O modelo
inferencial da T85% empregado em linha utiliza 19 varidveis de entrada medidas na
planta e 5 parametros (ig, 4, iraT, QraT, D), sendo que um deles (o bias) ¢ atualizado em

tempo real.

3.2.2 O Problema do BIAS

Durante a operacdo do processo, a cada inferéncia realizada ¢ feita uma
compara¢do com a ultima medida de laboratorio, que pode ter sido obtida 12 horas
antes, por exemplo. Se o resultado inferido em linha parecer confiavel, a corregdo (bias)
da inferéncia deve ser descartada; caso contrario, o bias deve ser adicionado ao valor
inferido. E importante ressaltar que esta decisio a respeito da confiabilidade da
inferéncia ¢ feita apenas qualitativamente, considerando a experiéncia dos profissionais
da planta (neste caso, os operadores), sem o suporte de quaisquer ferramentas

matematicas e/ou estatisticas.

O acréscimo automatico do bias ao modelo pode ser muito questionado. Varios
argumentos atestam que existe a possibilidade de que este acréscimo aumenta a
variabilidade do processo. QUELHAS e PINTO (2009) mostram de forma inequivoca
que o uso do bias pode afetar a estatistica do procedimento de inferéncia, muito
significativamente, prejudicando o desempenho do inferidor. Em contrapartida, ha
argumentos que defendem o emprego do bias como um elemento calibrador do modelo

e, portanto, como um meio de obter predi¢des mais confidveis.

3.3 METODOLOGIA

As variaveis de processo sdo medidas para monitoramento de desempenho e

implementagao de procedimentos de otimizagdo e controle. Com os atuais avangos nos
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sistemas de automagdo industrial, um grande nimero de varidveis de processo ¢
simultaneamente medida e armazenada, podendo as medidas ser facilmente acessadas,

facilitando o uso de eficientes estratégias de operagdo em tempo real.

E importante ressaltar que os calculos de grandezas estatisticas estio sempre
vinculados a distribui¢do de probabilidade admitida para descrever o comportamento
dos dados. A escolha mais comum consiste em admitir que os dados experimentais
seguem uma distribui¢do normal de probabilidades (SCHWAAB, 2007). Apesar de ser
dificil mostrar que um conjunto de dados ¢ ou ndo ¢ normalmente distribuido
(RATKOWSKY, 1990), esta hipdtese ¢ geralmente razodvel por causa das
caracteristicas intrinsecas da distribui¢ao normal (BARD, 1974):

1. Geralmente apresenta um comportamento proéximo ao de muitas medidas

experimentais.

ii. Com o aumento do numero de medidas, muitas distribuigdes aproximam-se

da distribui¢ao normal.

iii. Definidas a média e a varidncia de um conjunto de medidas e usando os
conceitos do calculo variacional, é possivel mostrar que a distribuicdo normal
¢ a que insere a menor quantidade de informagdes extras ao problema.

iv. O tratamento matematico ¢ facil, permitindo a defini¢do das distribui¢des t de
Student, 2 e F de Fisher, de fundamental importancia para o estabelecimento
de intervalos de confianga dos pardmetros e para os testes da qualidade do

ajuste do modelo aos dados.

Deste modo, pode-se justificar o uso comum da distribuicdo normal para
representacdo de dados industriais, ja que estes sdo obtidos por meio dos registros
histéricos que contém centenas de varidveis operacionais em grandes conjuntos
amostrais. Portanto, a maioria das abordagens estatisticas empregadas atualmente na
industria baseia-se na hipotese de que as medidas seguem a distribuicdo Normal. De
acordo com CRAMER (1946), “Todos acreditam na lei de distribuicdo Normal de
erros; 0s experimentalistas porque pensam que isto € um teorema matematico, e 0s
matematicos porque pensam que isto é um fato experimental”. Nesta dissertacao,

admite-se que os dados apresentam uma distribui¢do Normal de probabilidades.
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A realizacdo das andlises estatistica do processo, em particular da inferéncia, foi
divida em trés etapas: caracterizagdo estatistica bdsica, caracterizacdo dindmica e
caracterizagdo da predicdo. Na etapa de caracterizacdo estatistica bésica sdo
identificados os referenciais operacionais do processo. Para tal sdo empregadas médias,

variancias, covariancias e correlagdes.

Ja a etapa de caracterizagdo dinamica do processo busca a averiguagdo da
presenca de dinamica no processo. Essa etapa ¢ importante porque modelos inferenciais
sdo usualmente projetados para trabalharem em condig¢des estacionarias, embora estas
condigdes sejam raramente encontradas em plantas. Aqui sdo empregadas médias e
varidncias moéveis, com seus respectivos intervalos de confianca, averiguagdo de
conformidade da média e da variancia, espectros de variancia e espectros de auto-

correlagao.

Finalmente, na etapa de caracterizacdo da predicdo sdo realizadas as analises
empregando a representacdo matemadtica do processo (ou mais propriamente dito o

modelo inferencial), a fim de avaliar a sua confiabilidade.

A seguir sera descrita a seqiiéncia logica de etapas adotada para a realizagdo com
éxito da analise estatistica de uma inferéncia. Assim, supde-se que esteja disponivel
certo conjunto de dados, contendo as variaveis independentes e dependentes, sobre as
quais sera aplicado um modelo para a inferéncia das variaveis e posterior analise destas

inferéncias.

3.3.1 Inferéncias

As inferéncias sdo feitas por meio de avaliagdes do modelo, para o qual sdo

fornecidos os valores dos parametros @ e das variaveis de entrada X (independentes)

em um dado instante, sendo entdo calculados os valores das varidveis de saiday

(dependentes),

y=1(x.9) (3.8)
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onde ¥ ¢é o vetor de predi¢do da variavel dependente, X ¢ o vetor de medidas da
variavel independente, 8 € o vetor de valores dos parametros ¢ f(X,0) ¢ a fung¢do que
os relaciona. Do ponto de vista de aplicagdo, f(x,0) é o que caracteriza o processo

particular que esta sendo analisado. Do ponto de vista de programagdo, f(X,6) é um

procedimento numérico que deve ser fornecido pelo usuario.

3.3.2 Residuos de inferéncias

Os residuos da inferéncia sao os desvios observados entre os valores medidos e
os valores calculados pelo modelo para as variaveis de saida y (dependentes), definido

como:

€ = YiT - yick (3.9)

onde e, ¢ o residuo da variavel dependente i, y; e y, sdo, respectivamente, o valor

medido e o valor calculado da variavel dependente i e k o instante de amostragem.

3.3.3 Caracterizagao Basica

Esta etapa ¢ dedicada a definigdo estatistica do processo. Para tal, sdo realizados
os calculos das médias e das matrizes de covariancia e de correlagdo. O objetivo destas

analises ¢ determinar os referenciais estatisticos da operagao do processo.
A média de cada variavel z; (z pode ser tanto uma variavel independente X como

uma variavel dependente y) ¢ calculada pela seguinte equacio (SCHWAAB e PINTO,
2007):

2.7 (3.10)
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onde zj ¢ a variavel i no instante K, Z, ¢ o valor médio da variavel i ¢ N é o numero de

amostragens disponiveis para a varidvel z, no intervalo considerado.

Para caracterizar a variabilidade do conjunto de dados em torno do valor médio,

sao calculadas as matrizes de covariancia e de correlagao, conforme definido abaixo:

2 2 2
Vll 12 VlM
2 2 2
vV vV
v= 2 2 2V (3.11)
2 2 2
VMl VM2 VMM

onde V € a matriz de covaridncias ¢ cada termo V; ¢ calculado por meio da seguinte

equacao:

N

2(z-7)(2-7) (3.12)

Vi? k=1
N -1

Entdo, o desvio-padrao pode ser calculado pela seguinte equagao:

(3.13)
2 2 2
M f, - My
2 2 2
r;or, - I
R=| 2 2 M (3.14)
2 2 2
i T2 o Tam

onde R ¢ a matriz de correlagdo e cada termo r; ¢ calculado por meio da seguinte

equacgao:

b = 5= (3.15)
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As médias e as matrizes de covariancia e de correlagao dos residuos podem ser
calculadas por meio das Equacdes (3.8) a (3.15), substituindo-se as variaveis Z pelos

residuos e.

As médias e as variancias sao utilizadas para caracterizagao de desempenho dos
modelos de inferéncia em varios momentos, a depender dos procedimentos particulares
considerados. Particularmente, estas grandezas sdo fundamentais para caracterizacao de
natureza estatistica dos dados utilizados para fins de monitoramento, fornecendo

importantes informagdes de entrada de varios procedimentos numéricos.

3.3.4 Caracterizacao Dinamica

Esta etapa de caracterizacdo tem como objetivo principal a investigacdo da
presenca de dindmica no processo. Desta forma, sdo calculadas médias e variancias
moveis, e seus respectivos intervalos de confianga. Calculam-se ainda os espectros de

covariancia e de correlagao.

As médias modveis podem ser usadas para acompanhar os dados do processo
como flutuagdes filtradas devido ao fato destas ndo oscilarem tanto como os dados reais.

A seguinte equagdo apresenta o calculo das médias moveis,

- 1 i
Mij== D 7 (3.16)
T k=1-TJ+1
onde j indica a variavel, i indica o instante de amostragem superior, TJ € o tamanho da

janela e zm;; representa a média movel da variavel z, na janela movel .

E importante lembrar que o tamanho da janela (TJ) tem uma relacdo
proporcional aos valores das flutuagdes; ou seja, quanto maior o valor de TJ usado para
o calculo das médias moveis, mais amenizadas ficam as flutua¢des do processo, uma
vez que, a variancia da média movel € TJ vezes menor que a variancia da medida de um

dado 1solado.
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O célculo das variancias méveis € uma ferramenta importante para identificagdao
de estados estaciondrios e transientes de processo. Calculadas as variancias moveis, o
conjunto de dados que apresenta a menor variancia ¢ em geral o melhor candidato do

periodo analisado para identificacdo da operacao estacionaria do processo.
As variancias moveis sdo calculadas por meio da equagao

M= Y (2, -zm) (317
YT -1,55 ] ! '

onde | indica a variavel, I indica instantes de amostragem, TJ é o tamanho da janela,

zm, ; representa a média movel calculada para a varidvel j na janela movel i, z sdo as

variaveis e Vmi’jz representa a variancia movel da variavel | na janela de amostragem.

Para o célculo dessas grandezas estatisticas, média e varidncia méveis, as janelas
moveis sdo deslocadas de uma em uma durante a medida, de forma que, para um
numero total de amostras igual a Npt, o nimero de janelas NJ para um tamanho de

janela de TJ € igual a Npt-TJ+1.

E importante salientar que médias e variancias méveis ndo devem ser utilizadas
de forma indiscriminada, sem que se faca uma analise detalhada dos dados e das
condicdes de operagdo, ja que as médias e variancias moveis eliminam artificialmente
efeitos dinamicos dos conjuntos de dados amostrados. Portanto, o uso das médias e
variancias moveis ¢ recomendado principalmente quando em que o usuario pode
garantir que o processo operava de forma estavel, em condi¢des proximas da condi¢ao

estacionaria.

O intervalo de confianca das médias e das variancias moéveis fornece uma
informacao muito importante a respeito da confiabilidade destas medidas. O intervalo
de confianca diz respeito ao qudo proximo estas grandezas estatisticas estdo dos seus
valores amostrados. Quando o intervalo de confianga obtido ¢ largo, muitos outros
valores também distintos dos valores medidos podem ser considerados aceitaveis; logo,
sua confiabilidade ¢ baixa. Porém, quando o intervalo de confianga obtido ¢ estreito, os

valores admissiveis sdo proximos dos valores medidos; logo, sua confiabilidade ¢ alta.
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A definicao do intervalo de confianca das médias moveis faz uso da distribuicao
estatistica t de Student (SCHWAAB e PINTO, 2007). O calculo do intervalo de
confianga da média consiste em definir quais sdo os valores maximo e minimo possiveis
para a média de cada janela movel empregando a distribui¢do t, de acordo com o

numero de amostras e o nivel de confianca desejado.

As seguintes equacdes sdo empregadas para o calculo dos limites inferior e

superior da média,

—2

— — vim i.j
Zm',',m'n = Zm',' — —t (318)
f,J,ml I, TJ TI-1l+a/2
vm’
ZMi jmax = ZMi j + T"‘tmm/2 (3.19)

onde t,, representa a distribui¢do t de Student com n graus de liberdade e probabilidade

p. As demais varidveis foram definidas anteriormente.

Ja a definicdo do intervalo de confianga das varidncias modveis emprega a
distribuico estatistica x> (SCHWAAB e PINTO, 2007). O calculo do intervalo de
confianga da variancia consiste em definir quais sdo os valores maximo e minimo
possiveis para a variancia de cada janela movel empregando a distribuicdo x>, dado um
conjunto de pontos, de acordo com o numero de amostras e o nivel de confiancga

esperado.

As equagdes a seguir sdo empregadas para o calculo dos limites inferior e

superior da variancia,

—2

— vim j j
VM i = (TJ = 1) — (3.20)
L 13 11402
ﬁZ
., .
VM i jmax = (T —1).——— (3.21)
X Ti-1,0/2
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onde xzn,p representa a distribuicdo y* com n graus de liberdade e probabilidade p. As

demais varidveis foram definidas anteriormente.

E importante lembrar que as comparacdes de intervalos de confianga, tanto para
a média quanto para a varidncia, requerem dados (e, portanto, janelas moveis)
independentes. Neste caso, as janelas moveis devem ser deslocadas de uma em uma
janela durante a medida, de forma que, para um ntimero total de amostras igual a Npt, o
nimero de janelas NJ moveis independentes para um tamanho de janela de TJ € igual a

Npt/TJ.

Referentes a andlise de média e de varidncias moéveis hd ainda a andlise
conformidade destas. A anélise de conformidade (ou andlise comparativa) consiste em
realizar comparagdes entre grandezas estatisticas de um mesmo tipo (média com médias
e variancia com variancias) janela a janela, ao longo do periodo de amostragem, para

verificar se estas podem ser consideradas similares entre si ou nao.

Quando a grandeza estatistica a ser “julgada” ¢ a média, utiliza-se para o calculo
da conformidade desta a distribui¢do t de Student. Quando se trata da variancia
emprega-se a distribuicao F de Fisher. Se o processo opera em estado estacionario, estas
grandezas devem apresentar uma similaridade entre si; ou seja, a média da primeira
janela movel deve ser considerada igual a média das demais janelas e a variancia da
primeira janela deve ser considerada igual a variancia das demais janelas, ao longo de
todo o periodo amostral. E importante ressaltar que ¢ possivel obter resultados de
conformidade positivos para uma grandeza e negativos para outra, dentro de um mesmo
periodo amostral de operagdo. Este resultado é possivel porque média e variancia
avaliam caracteristica distintas da distribuicdo de dados: o ponto central da oscilacdo e a

magnitude de oscilagao.

A seguinte equagao pode ser usada para calcular a conformidade da média,

2
Si,j

t +
TJ TI-1,1+a/2

2
Sijs g (3.22)

ZMi.j — ZMi jr > T3 Tlial
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onde as variaveis ja forma definidas anteriormente. Se a desigualdade for satisfeita, diz-
se que as médias sdo distintas com grau de confianca« . Caso contrario, as médias sdo

ditas estatisticamente equivalentes.

A seguinte equacdo pode ser usada para calculo da conformidade da variancia,

—2
vim i j

FTJ—I,TJ—I,a/Z >— > FTJ—l,TJ—1,1+a/2 (3-23)
vim i, j+1

onde Fnmp representa a distribuicdo F de Fisher, com graus de liberdade n e m para os
dois conjuntos de dados e probabilidade p. Se as desigualdades acima forem satisfeitas,
diz-se que as variancias s3o estatisticamente equivalentes; caso contrario, diz-se que as

variancias sao distintas com grau de confianga p.

No tocante a andlise da variabilidade do processo, uma outra ferramenta
importante ¢ o calculo do espectro de variancia. Os espectros de variancia consistem no
calculo de variancias ao longo de todo um horizonte de amostragens, considerando
intervalos independentes dos dados usados para o calculo das variancias. Portanto,
semelhante a andlise anterior (conformidade de médias e de variancias), esta andlise

também utiliza a estratégia de janelas méveis independentes.

Para cada janela i a variancia ¢ calculada por meio das equagodes,

e S (yn,)

Vo= 2~ 7 3.24
S N DT, = PR G.24)

_ 1 i-TJ

7, =— Z, i 3.25
. TJ k—l+(;l)TJ ] ( )

onde as variaveis sao como definidas anteriormente. Uma vez calculadas as variancias
nas NJ janelas independentes, pode ser calculada a média das variancias calculadas em

cada janela i com tamanho TJ, de acordo com a seguinte equacao:
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_ 1 NJ
Vi =g 2V (3.26)

A grandeza V;, ; representa a varidncia dos dados ao longo de todo o periodo

considerado com Npt-NJ graus de liberdade. Obtém-se o espectro de varidncias quando

TJ é variado, sendo as variancias obtidas como func¢ao do tamanho da janela.

Os espectros de varidncia sdo uteis para dizer se os dados sdo uniformes no
tempo (varidncias essencialmente constantes) ou ndo. Quando as varidncias sdo
uniformes, conclui-se que os dados analisados ndo experimentaram qualquer dindmica;
caso contrario, as variancias tendem a aumentar com o tamanho da janela mével (por
incorporarem a dindmica do processo). Neste caso, a varidncia minima pode ser
associada a variancia tipica da medi¢do, enquanto a variancia maxima pode ser
associada a variancia da operacdo do processo como um todo. Desta forma, o espectro

de variancias pode constituir uma importante ferramenta de analise de dados.

Os espectros de correlagdo consistem no célculo de coeficientes de correlagao
quando uma das variaveis ¢ deslocada no tempo, mantendo-se a outra variavel fixa. Esta
ferramenta estatistica possibilita 0 acompanhamento de como uma variavel influencia a
outra com o passar do tempo, permitindo a identificagdo das constantes de tempo tipicas
do processo (quando ainda ha correlacdo significante, apesar dos deslocamentos) e de
constantes de atraso (quando a maxima correlagdo entre duas varidveis ¢ obtida para
deslocamentos diferentes de zero). Quando o espectro de correlagdao ¢ calculado para
uma variavel deslocada no tempo com relagdo a ela mesma, entdo chamado espectro de
auto-correlacdo, o resultado pode ser usado para identificacdo do tempo normalmente
requerido para que seja atingido um estado estacionario; ou seja, o tempo requerido para
que as mudangas tenham cardter aleatorio e ndo carater dindmico. Diz-se que ha
dinamica, quando a correlagao de dados deslocados no tempo para uma mesma variavel

¢ significativa.

Do ponto de vista do algoritmo, deve-se primeiramente ser calculado o nimero
de deslocamentos que podem ser realizados. Este valor ¢ definido como o menor valor
entre 15 (definido de forma heuristica como o valor minimo para que a andalise possa ser

efetuada com seguranca) e 2/3 de Npt (definido de forma heuristica para evitar um
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deslocamento excessivo, quando o nimero de dados ¢ pequeno). O menor destes dois
valores ¢ chamado de Nmax. Em seguida, varia-se k de 0 até Nmax, para um certo par de
variaveis i e J, obtendo-se o espectro de correlagdes ou auto-correlagdes. Em seguida,
sdo calculadas as médias para a varidvel | e para a variavel j nos intervalos

considerados, sendo que apenas a variavel j ¢ deslocada no tempo,

1 Npt—k
Zy=—— Y 7, 3.27
0 = Ntk & (327)
1 Npt
T j=—— > I, (3.28)

el = Npt_k n=1+k

onde as varidveis foram definidas anteriormente. Deve-se perceber que € necessario
reduzir o conjunto de dados de Npt para Npt-k pontos, para manter a coeréncia da

analise.

As seguintes equacdes podem ser usadas para calcular para as variancias e as

covariancias, nos intervalos considerados.

) 1 Npt—k B )
Vio,ii :m HZ::, (Zn,i _ZkO,i) (3.29)
1 Npt 2
Ve :mn;k(zn,j _Zk+,j) (3.30)
) 1 Npt—k
i = Npt—k 1 > (20 =7 (2o %) (3.31)
n=1

A correlagdo com um deslocamento Kk para as variaveis i e j € entdo calculada

pela seguinte equacao:

covg . j

Prij = (3.32)

2 2
Vio,iVi+ ji
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Todas estas analises pertinentes a etapa de caracterizacao estatistica dinamica
também sdo calculadas para os residuos, substituindo as variaveis z pelos residuos e.
Desta forma, ¢ possivel identificar se o desempenho do modelo ¢ uniforme ou se varia

ao longo do tempo.

3.3.5 Caracterizacao da Predicao

A caracterizagdo da predigdo ¢ realizada empregando exclusivamente os
residuos da inferéncia. As ferramentas estatisticas utilizadas nesta etapa avaliam
diretamente a qualidade da inferéncia com relagdo ao modelo inferencial. A principio,
sdo realizados testes estatisticos para avaliagdo do modelo inferencial. Os testes

empregados sdo: o teste-t, o teste-F e o teste-x2 .

Foi realizada uma padronizagdo dos resultados dos testes apresentados nesta
etapa, empregando-se indices e atribuindo a estes significados estatisticos especificos
para cada teste. Desta forma, convencionou-se que os indices empregados podem
assumir os valores -1, 0 e +1. O objetivo desses indices € apresentar os resultados de
forma mais simples e clara, de modo que decisdes e agdes de corregdo possam ser
tomadas em tempo real por profissionais que ndo necessariamente entendam

extensivamente de estatisticas de processos.

O teste-t ¢ usado para analise da média dos desvios dos residuos, verificando se
existem desvios significativos em relagdo ao valor zero. O valor 0 indica que ndo ha
desvios significativos, o valor -1 indica que hd um desvio negativo significativo e o
valor +1 indica que ha um desvio positivo significativo. Quando ¢ detectado um desvio
significativo, a acdo que pode vir a ser tomada ¢ a aplicacdo de um bias para deslocar

toda a inferéncia, de modo a eliminar o efeito deste desvio significativo.

Este teste consiste em verificar se a seguinte desigualdade ¢ satisfeita,

(3.33)
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onde as variaveis forma definidas anteriormente.

O teste F ¢ usado para a comparacao de duas variancias; isto ¢, mostrar se duas

variancias independentes sdo significativamente diferentes entre si. Para este teste ¢

o~

utilizada a fun¢do de distribui¢do de probabilidade F de Fisher. Neste caso, o teste
usado para comparar a variancia dos residuos com a variancia das medidas. Este teste
avalia se os desvios entre o modelo e os dados amostrados sdo significativamente
maiores que os desvios experimentais, indicando que o modelo pode ndo ser adequado.
Também ¢ avaliado se os desvios observados entre o modelo e os dados amostrados sdo
significativamente menores que os desvios experimentais, indicando que o modelo pode
estar super parametrizado. Como este teste ¢ realizado nas variincias dos residuos de
cada variavel, ¢ possivel observar o desempenho do modelo com relagdo a cada uma das
respostas do modelo. Se os desvios do modelo apresentam variancia superior a dos
dados experimentais, o modelo pode e deve ser aprimorado. Se os desvios do modelo
apresentam variancia inferior a dos dados experimentais, o modelo pode e deve ser
simplificado. Nesse teste, o indice 0 indica que as variancias dos residuos e das medidas
sdo similares. O indice -1 indica que a variancia dos residuos ¢ significativamente
menor que as varidncias da amostragem, indicando uma super parametrizagao do
modelo ou que as varidncias da amostragem estdo sendo influenciadas pela dinamica do
sistema. J4 o indice +1 indica que a variancia do residuo ¢ significativamente maior que
as variancias da amostragem, indicando que a inferéncia oscila mais que os dados

amostrado, mostrando uma incapacidade do modelo em representar os dados.

O teste F consiste em verificar se a seguinte desigualdade ¢ satisfeita,

2
al2 i 1-a/2
FNKI,N—I < V_; < FN—I,/N—I (3.34)

ii
onde S; e V. sdo respectivamente as variancias dos residuos e dos dados medidos da
variavel i, e as demais varidveis ja foram definidas. O limite inferior ¢ usado quando S;
< V; e o limite superior é usado quando S; > V..

r

O teste-y” é empregado para verificar o desempenho global do modelo,

considerando todas as respostas do modelo no conjunto. Novamente, é possivel verificar
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se 0 modelo ndo ¢ adequado ou se existe alguma super parametrizacdo do mesmo, de
forma similar ao teste anterior. Neste teste, todas as variaveis da inferéncia sdo
consideradas e, assim, o modelo como um todo ¢ avaliado. Quando a resposta deste
teste ¢ igual a 0, o desempenho do modelo estd adequado aos dados operacionais. O
indice -1 indica que a qualidade do modelo ¢ muito alta; ou seja, pode indicar modelo
super parametrizado ou variancias amostrais muito grandes e mal avaliadas. Mas se o
resultado do teste assume indice +1, a qualidade da inferéncia estd provavelmente muito
baixa, sendo necessaria a reestimagdo dos parametros do modelo ou um aprimoramento

do modelo visado.

E definida a soma ponderada dos residuos,

N
SR=>e;V,'e, (3.35)
k=1

onde e ¢ um vetor com dimensdo NY contendo os residuos no tempo atual de medigdo e
V, ¢ a matriz de covariancia dos experimentos. Admitindo-se que os residuos sejam
variaveis com distribuicdo normal, a varidvel SR pode ser interpretada como uma
variavel com distribuicdo y* com NY graus de liberdade. O seguinte teste pode entdo ser

formulado para verificar a significancia do valor de SR:

Zr%w,a/z <SR< Zl%lY,l—a/Z (3.36)

O ideal ¢ que o valor de SR esteja compreendido no intervalo dado pela Equagao
(3.36). Se o limite superior ¢ ultrapassado, o valor de SR ¢ alto demais e indica uma
predi¢ao ruim do modelo. Se o limite inferior € ultrapassado, o valor de SR ¢ pequeno
demais; ou seja, o ajuste estd bom demais e indica que o modelo pode estar super

parametrizado.

Também sdao calculadas as matrizes de sensibilidade do modelo, que
correspondem as derivadas primeiras do modelo, em relagdo aos parametros e as
varidveis independentes. A matriz de sensibilidade com relagdo aos pardmetros ¢

definida como,
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ayl,k ayl,k . ayl,k

06, 00, 00,
8y2,k ayZ,k . ayz,k
B, =| 06, 06, 00, (3.37)

aYNY,k 8yNY,k 8yNY,k
06, 06, 00,

onde B,, ¢ amatriz de sensibilidade com rela¢@o aos parametros 6 no instante k.

J4 a matriz de sensibilidade com relagdo as variaveis independentes ¢ definida

como,
I a)/1,k 8yl,k ay1,k |
aXl,k aX2,k aXNX,k
ayz,k ayz,k N 8yz,k
Bo=| Xy 0%y My (3.38)
M W Wiy
L ax],k axz,k aXNx,k |

onde B_, ¢ a matriz de sensibilidade com relagdo as varidveis independente X no

instante k.

O célculo de cada uma das derivadas acima ¢ feito por diferencas finitas centrais,

como definido nas equacdes abaixo,

Oy _ Yuc(0,+60,) =¥ (6,-56)) (3.39)
20, 260,

Yix _ ik (XJE" +§Xj’k)_ Yik (Xj’k _5Xj’k) (3.40)
axj,k 2§Xj,k

onde o ¢ um numero pequeno, e corresponde ao valor da perturbacdo relativa que ¢ feita

para o calculo das derivadas.
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Para caracterizar a qualidade dos valores preditos, ¢ calculada a matriz de

covariancia de predig:ﬁo\}y’k (BARD, 1974). Esta matriz pode ser calculada a cada

A

instante K, levando-se em consideracdo a matriz de covaridncia dos parametros V,, a
matriz de covaridncia experimental das variaveis independentes V_, e a matriz de
covaridncia experimental das varidveis dependentes V,,, como mostra a equagdo

abaixo,

Vy,k = B(-),kVGB:)-,k + Bx,ka,kBI,k + Vy,k (3.41)

onde By, € B, sdo as matrizes de sensibilidade definidas nas Equagdes (3.37) e

(3.38), respectivamente. A matriz de covariancia dos parametros \79 ¢ obtida durante o

procedimento de regressdao do modelo (estimacdo de parametros e/ou reconciliacdo de
dados) e deve ser considerada como um dado de entrada do problema. Eventualmente,
esse dado pode ser gerado em linha e em tempo real, se uma estratégia adaptativa for

utilizada.

Esta andlise também ¢ realizada para identificacio dos elementos que
concentram os erros € para identificacdo das medidas que mais influenciam os erros de
predicdo. Para tal, a variancia de predigdo ¢ calculada sem o efeito de uma determinada
variavel, fazendo com que na matriz Vy a linha j e a coluna j correspondente a uma
varidvel X; sejam zeradas. Assim, a componente da varidncia de predigdo
correspondente a varidvel X; ¢ anulada. As varidncias de predigdo com e sem uma
determinada variavel podem ser comparadas através do teste F. Se as variancias forem
significativamente diferentes, pode-se dizer que a variavel X; tem um efeito dominante
no erro de predi¢do. Essa informagdo pode ser preciosa para a interpretacdo dos
resultados obtidos com um modelo, sugerindo que medidas devam ser melhoradas na
unidade real de producdo. O mesmo procedimento ¢ realizado para os pardmetros, a fim

de verificar a influéncia destes elementos no erro de predicao.

Para esta andlise de averiguacdo de influéncia das varidveis no erro de predicao,

os resultados também sdo expressos em indices. Se for obtido indice +1, a varidvel e/ou
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parametro cuja variancia ¢ anulada exerce um efeito dominante no erro de predi¢do; se o
indice for 0, a variincia ndo influéncia significativamente o erro de predig¢do. O indice -
1 ndo deve ser obtido, j& que quando se retira o efeito de um certo experimento, espera-
se que a variancia diminua. No entanto, quando as correlagdes sdo fortes, a remogao de
um parametro pode levar ao aumento dos erros de predi¢cdo, como demonstrado a

seguir.

Seja o modelo,

y =ax +b=[a b]{ﬂ (3.42)

onde a e b sdo parametros que devem ser estimados com o conjunto de dados

experimentais.
XY
e
x = | %2 (3.43)
% |
i
e
y = |2 (3.44)
| Yn |

Se a técnica de minimos quadrados ¢ usada para estimar os parametros, entao,

- -1

m _ i3 S\ E(yie Xie) (3.45)

2 I;(Yie)
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onde V, ¢ a matriz de covaridncias dos parametros. Portanto, a varidncia de predigdo

(negligenciados os possiveis erros experimentais de medida) da varidvel calculada a

partir da Equagao (3.42) pode ser escrita na forma,

62 =[x 1]Vam =[x 1" =l m (3.47)

i(xie )T (3.48)

x 1 ™=

3(¢) M) |
i=1 i=1
oS 800)] 2[00
L 1=l =1 1=1 1=1 i
ou ainda,
6y=x> 03 + 2X o3y + Op (3.49)

Deseja-se saber se a remog¢ao de uma fonte de variabilidade (por exemplo, um
dos parametros a ou b) pode resultar em aumento da variabilidade. Em outras palavras,

pergunta-se se:
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&§=X2 ag +2Xa§b +a|§ < X° o3

IN
e

2X(7&21b + ag

(3.50)
o
X < —
2 O-gb
ou ainda se:
6§=X2 0'§ + 2X0'§b + O'g < O'g
2 2 2
X“ o5 +2Xo05n <0
a ab (3.51)
2
_%% < x < 0
Oa

As Equacdes (3.50) e (3.51) mostram de forma inequivoca que a remog¢do de
fontes de variabilidade pode de fato resultar em aumento dos erros de predi¢do. Para
isso, € necessario que as covariancias entre as fontes de variabilidade do problema
sejam nao nulas. Como mostrado nas Equagdes (3.45) a (3.51), isso depende
fundamentalmente das condi¢des experimentais usadas para estimar os parametros e das

condi¢des experimentais usadas para fazer as previsdes com o modelo do processo.

Também sdo realizadas andlises que permitem a avaliacdo do desempenho e a
comparacdo quando varios modelos inferenciais para realizagdo de uma mesma
inferéncia sdo disponiveis. Este procedimento ¢ geralmente conhecido como

discriminacgdo de modelos.

As probabilidades absolutas de cada modelo sdo obtidas com base na
distribuigdo 7?, utilizando a soma dos desvios entre os dados medidos ¢ os dados
inferidos, ponderados pela varidncia de medicdo de cada varidvel. Admitindo-se que
estes desvios sdo normalmente distribuidos, esta soma ponderada tem distribuigdo x°
para um certo nimero de graus de liberdade, que tem valor médio igual ao nimero de
graus de liberdade do modelo inferencial. Deve ser observado que, quando sdo

estimados NP parametros a partir do conjunto de dados, o niumero de graus de liberdade
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equivale ao numero de varidveis independentes multiplicado ao numero de

experimentos subtraindo o nimero de pardmetros do modelo (NY.NE — NP).

E definida a soma ponderada dos desvios entre os dados medidos e os dados
inferidos como dado pela Equagao (3.35). O calculo da probabilidade absoluta do
modelo ¢ feito admitindo-se que a probabilidade de que um modelo represente
adequadamente um conjunto de dados ¢ igual & probabilidade de encontrar uma soma
ponderada (representada na distribui¢do chi-quadrado) maior do que a obtida com o
modelo (SCHWAAB et al., 2008). Assim, por meio da defini¢do da probabilidade da

soma ponderada SR (Equagdo (3.35)), ¢ possivel escrever,

Pasm =1- P 7, <SR] (3.52)

onde ” representa a distribuigdo chi-quadrado com v = NY.NE graus de liberdade.

Com o valor calculado da probabilidade absoluta do modelo, ¢ possivel
comparar esta probabilidade absoluta com o nivel de confianga « (por exemplo, 0,95)
exigido para as inferéncias. Se a probabilidade ¢ menor que o nivel de confianga exigido
(por exemplo, 0,02 < 1 — ¢ =1 — 0,95 = 0,05), existe uma indicagdo de
que o modelo ¢ incapaz de apresentar o desempenho exigido pelo analista, indicando
problemas na sua formulagdo ou a existéncia de variancias de processo subestimadas.
Caso a probabilidade seja maior que o nivel de confianca exigido (por exemplo,

097 > a = 0,95), o desempenho do modelo pode ser considerado exageradamente

bom, de maneira que ¢ possivel que o modelo esteja super-parametrizado ou que as
variancias estejam superestimadas. Deve ser enfatizado que os célculos e as conclusdes
obtidas dependem da definicdo adequada das variancias de medi¢do; ou seja, da

variancia experimental.

Finalmente ¢ realizado o teste para a detec¢do de erros grosseiros. A andlise de
erros grosseiros ¢ utilizada para identificar dados experimentais ruins, que podem ter
sido corrompidos por ma medi¢ao ou por falha de instrumentagdo. Também pode ser

utilizada para identificar problemas no procedimento de anélise, como a defini¢do de
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variancias muito pequenas, onde um nimero muito grande de erros grosseiros pode ser

artificialmente encontrado.

Este teste admite que os residuos tenham distribui¢do normal e que, assim, seja
possivel determinar um intervalo de confianca para avaliar se um determinado residuo
corresponde ou ndo a um erro grosseiro. Novamente, foi definido que os resultados
deste teste podem assumir indices iguais a 0 se o ponto ndo € erro grosseiro, -1 se o
ponto € um erro grosseiro negativo e +1 se o ponto ¢ um erro grosseiro positivo.
Calcula-se também o numero de erros grosseiros observados no conjunto de dados

analisados.

O teste ¢ descrito pela seguinte desigualdade,

€| < VN, (3.53)

onde N_,» € o valor da distribuicao normal com média zero e variancia 1, definindo um

intervalo com um nivel de confianca de a.

Quando a desigualdade expressa pela Equagdo (3.53) ndo ¢ satisfeita, existe um
forte indicio de que o ponto experimental seja um erro grosseiro. Entretanto, a propria
hipdtese de distribui¢do normal dos residuos ja contempla a possibilidade da existéncia
de erros grosseiros; isto €, como o intervalo de confianga corresponde a uma
porcentagem de (1-a) 100% de todos os dados, existe a probabilidade média de uma
fracdo a dos dados ndo estarem no intervalo definido pela Equacao (3.53). Desta forma,
¢ preciso identificar qual ¢ o nimero maximo de erros grosseiros que podem ocorrer.
Para tal procedimento estatistico, emprega-se a distribuicio Binomial com uma

probabilidade de a..100% do ponto ser um erro grosseiro (SCHWAAB e PINTO, 2007).

A distribuicdo Binomial ¢ considerada uma poderosa ferramenta para fins de
controle de qualidade e analise de dados. Por se tratar de uma distribuicao discreta,
univariada e bi paramétrica, sendo possivel apenas 2 resultados, esta distribuicdo vem
sendo usada para identificar padrdoes de formacdo entre pontos experimentais obtidos

diretamente do processo.
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O teste consiste em calcular a probabilidade acumulada para que o numero de
erros grosseiros encontrados seja superior a (1-p), sendo a probabilidade Binomial

calculada de acordo com a seguinte equagao:

> N (1-a)" "™ 3.54
= n! (N-n)! (3.54)

Observe que « ¢ a probabilidade do ponto amostral ser considerado
estatisticamente um erro grosseiro, em concordancia com a Equagdo (3.53), e Pac ¢ a

probabilidade acumulada que define a probabilidade de que até NO erros grosseiros
sejam encontrados no conjunto de pontos N. Se %< Puc < 1—% diz-se que o numero de

erros grosseiros encontrados ¢ compativel com o valor esperado, de maneira que nao

. ~ . a
parece ser apropriada a remocdo destes pontos do conjunto de dados. Se P, >1_E’

pode-se dizer que o modelo apresenta desempenho incompativel como as estatisticas de

processo, porque muitos erros grosseiros estardo presentes.

3.4 IMPLEMENTACAO

Todas estas analises e ferramentas estatisticas empregadas para avaliacdo de
inferéncias constituem um bloco de rotinas, programado em FORTRAN 90 e
implementadas em um computador pessoal cujas especificagdes principais sdo:
processador AMD Athlon X2 Dual Core 6000+, 2,0 GB de memoria RAM, placa mae
ASUS M2A-MVP e placa de video ATI Radeon HD 3600. O tempo de calculo destes
procedimentos estatisticos € pequeno e nao limita a implementagao em tempo real do

aplicativo.
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CAPITULO IV
RESULTADOS

“Uma resposta aproximada da questdo certa
é mais valiosa do que uma resposta certa de

um problema aproximado.

JOHN TUKEY

Este capitulo trata a apresentagdo e a interpretagdo dos resultados relacionados
ao monitoramento estatistico de inferéncias. Faz-se inicialmente a apresentacdo dos
dados operacionais. Em seguida os dados sdo caracterizados e ¢ feita a analise do

desempenho do modelo inferencial.

4.1 DADOS OPERACIONAIS

Nos modernos processos industriais, fortemente suportados em tecnologias de
informacao e automagdo industrial, um grande numero de varidveis de processo pode
ser simultaneamente medidas, armazenadas e facilmente acessadas, facilitando o uso de

eficientes estratégias de operacdo em tempo real. Sabe-se que a disponibilidade de
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informacdes € um requisito essencial a operagdo satisfatoria do processo, sendo o uso
dessas tecnologias um diferencial de competitividade para qualquer setor industrial
(FELDMAN, 2007). Todavia, os beneficios e as vantagens deste moderno cenario
industrial estdo diretamente vinculados a utilizagdo da informagdo. Portanto, além da
informacao disponivel, deve haver o bom uso desta informagao (AMY, 1992; BOYER,
1999; FELDMAN, 2007).

Os estudos envolvendo unidades industriais sdo convenientes, ndo sé pela
disponibilidade de dados operacionais, mas pela relevancia dos resultados obtidos; isto
porque, neste caso a validacdo pode ter uma aplicabilidade imediata e efetiva. Portanto,
pode-se dizer que os sistemas reais consolidam, em ultima escala, a validacdo de um

estudo.

Neste estudo, a estrutura para monitoramento e avaliacdo de inferéncias foi
aplicada ao processo de producdo de diesel, com o objetivo de validar a abordagem
proposta. Assim, foram empregados dados operacionais de uma industria brasileira de
refino do periodo de janeiro do ano 2008. Cada ponto de amostragem foi obtido
diretamente do SDCD (Sistema Digital de Controle Distribuido), com intervalo de
amostragem de 5 minutos. O conjunto de dados operacionais selecionados estd em torno
de 4032 medidas, que equivalem aproximadamente a metade de um més de producao.
Todavia, como os resultados das analises de laboratério para T85% sdo obtidas a cada

12 horas, o conjunto de pontos analiticos € composto por aproximadamente 31 medidas.

E importante ressaltar que os dados operacionais analisados no decorrer deste

estudo foram coletados de um periodo de operacdo da planta considerado estacionario.

4.2 ANALISE DOS DADOS

A etapa inicial da andlise consiste na selegdo e tratamento dos dados

operacionais. A grande disponibilidade de dados em sistemas industriais ndo ¢
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necessariamente sindbnimo de informacodes fidedignas do processo. Portanto, a selecao e

o tratamento dos dados sdo imprescindiveis.

A Tabela (4.1) lista propriedades empregadas como variaveis de entrada do
modelo inferencial. Como explicado posteriormente, as varidncias foram calculadas
como as varidncias obtidas do espectro de varidncias para janelas de amostragem de

menor tamanho (7J = 2).

Tabela 4.2: Variaveis de entrada do modelo inferencial.

Propriedade Cadigo Variancia
Temperatura de topo do diesel produto (°C) Variavel (01) 2,07E-03
Temperatura de fundo da torre (°C) Variavel (02) 2,14E-03
Vazdo de topo do diesel produto (m?*/d) Variavel (03) 9,11E+01
Vazao de fundo da torre (m?/d) Variavel (04) 4,83E+02
Vazdo de nafta pesada (m?/d) Variavel (05) 7,41E+01
Vazao de querosene (m?/d) Variavel (06) 1,32E+03
Vazdo de diesel (m?/d) Variavel (07) 1,68E+02
Vapor de retificagcdo (ton/h) Variavel (08) 8,11E-04
Pressdo da zona de flash (kgf/cm’g) Variavel (09) 8,61E-07
T85% (°C) Variavel (10) 1,36E-01

Estas propriedades foram selecionadas por ZANIN (1993) como as variaveis que

mais afetam a qualidade do diesel.

A Figura (4.1) ilustra o comportamento das varidveis operacionais, empregadas
como variaveis independentes do modelo inferencial. Analisando o comportamento das
variaveis durante o periodo considerado, nota-se que os graficos (a), (b), (e), (g), (h) e
(1) da Figura (4.1) apresentam trajetorias definidas (pouco aleatérias) durante a operagao
do processo. Observando estes graficos, ¢ possivel também notar que as variaveis que
apresentam maior aleatoriedade de comportamento sdo as variaveis representadas pelos
graficos (d) e (f). Essa informagdo ¢ de grande relevancia, pois indica a presencga de

dinamica nos dados embora o modelo inferencial seja estacionario.
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Figura 4.1: Comportamento das varidveis operacionais.

Uma outra observagdo possivel ¢ o fato de que as varidveis sdo medidas por
instrumentos de diferentes precisdes, acarretando em niveis de ruido diferentes nas
diferentes variaveis. E importante que esse fato seja considerado, ja que o desempenho

dos diferentes instrumentos nao € uniforme.

Os dados operacionais apresentados na Figura (4.1) foram filtrados empregando
um filtro de ordem zero que consiste basicamente em substituir toda medida

considerada invalida (contraditoria ou nula) pela medida anterior.

Realizada a selecdo e o pré-tratamento dos dados, passou-se caracterizaciao
estatistica basica dos dados. Foram entdo realizados os calculos de médias, de desvio-
padrao, da variancia e da correlagdo dos dados obtidos. Nestas analises, o objetivo
principal ¢ definir os valores de referéncias para o processo. As Tabelas (4.2) a (4.4),
respectivamente, apresentam o valor médio, o desvio-padrao e a matriz de correlagdo de

cada variavel operacional analisada.

Tabela 4.2: Valor médio das varidveis operacionais.

Média
Var(01) Var(02) Var(03) Var(04) Var(05) Var(06) Var(07) Var(08) Var(09) Var(10)

335,22 357,64 1853,50 5183,45 800,68 1638,35 2082,25 6,51 0,71 400,01
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Tabela 4.3: Desvios-padrao das varidveis operacionais.

Desvios-padrao

Var(01) Var(02) Var(03) Var(04) Var(05) Var(06) Var(07) Var(08) Var(09) Var(10)

0,57 0,60 27,20 39,65 32,82 5881 63,43 0,04 0,01 0,73

Tabela 4.4: Matriz de correlacao das varidveis operacionais.

Matriz de Correlac¢ao

1 0.865 0,071 -0,327 0,124 -0,626 0,852 0,138 0,315 -0,491
0.865 1 0,345 -0,333 -0,156 -0,505 0,78 0,052 031 -0,502
0,071 0,345 1 0,256 -0,51 -0,002 0,065 0,041 0,659 -0,432
-0,327 -0,333 0,256 1 -0,097 0,077 -0,114 0,106 0,47 -0,089
0,124 -0,156 -0,51 -0,097 1 -0,205 0,04 0,13 -0,151 0,137
-0,626 -0,505 -0,002 0,077 -0,205 1 -0,733 -0,055 -0,314 0,369
0.852 0,78 0,065 -0,114 0,04 -0,733 1 0,021 032 -0,507
0,138 0,052 0,041 0,106 0,13 -0,055 0,021 1 0,259 -0,15
0,315 0,31 0,659 047 -0,151 -0,314 0,32 0,259 1 -0,557
-0,491 -0,502 -0,432 -0,089 0,137 0,369 -0,507 -0,15 -0,557 1

Os resultados obtidos para as correlagdes indicam a existéncia de uma
associacdo significativa entre algumas varidveis. Quando este resultado ¢ positivo, como
por exemplo, no caso da associagdo entre a variavel (01) e a variavel (02) em que este
valor ¢ 0,865, indica que estas variaveis se influenciam positivamente; ou seja, sao
diretamente proporcionais, de tal forma que a medida que uma variavel “cresce” a outra
também “cresce”. Porém, quando este resultado € negativo, como no caso da associagao
entre a varidvel (09) e a variavel (10) em que este valor ¢ -0,557, indica que estas
varidveis se influenciam negativamente; ou seja, sdo inversamente proporcionais, de tal

forma que a medida que uma variavel “cresce” a outra “decresce”.

Neste caso, observa-se a presenga de uma correlagdo significativa entre algumas
variaveis, o que pode levar & interferéncias na qualidade da inferéncia durante a
operacdo do processo, por perturbagdes aplicadas pelo sistema de controle e/ou pela
propria estrutura do modelo que nao prevé este tipo de relacionamento entre as

varidveis. Observa-se em particular que os pares formados pelas variaveis (01), (02) e
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(06), (07) apresentam forte correlagao entre si. Do ponto de vista do processo, ¢
justificavel que as temperaturas de retiradas, tanto de topo quanto de fundo da torre
estejam fortemente correlacionadas; o mesmo acontece para as vazdes de retirada de
diesel e querosene que sdo produtos que possuem propriedades fisicas (como por

exemplo, densidade e ponto de ebuli¢ao) muito similares entre si.

Embora a caracterizacdo bésica seja importante para o conhecimento e a analise
operacional, sendo seus resultados muitas vezes utilizados como parametros de
calibragdo de instrumentos e de sintonia de controladores, estes apresentam
interpretagdo limitada no aspecto do monitoramento da inferéncia. Portanto, faz-se
necessario o emprego de ferramentas capazes de investigar a presenca de dinamica do

comportamento do processo.

Neste sentido, sao empregadas as ferramentas estatisticas para caracterizacao
dindmica dos dados operacionais. O objetivo ¢ a identificagdo de periodos de operagado
estacionaria ou transiente. Para tal sdo realizados célculos de médias e de variancias
moveis e seus respectivos intervalos de confianga e indices de conformidade. Também
sdao calculados os espectros de varidncia e os espectros de correlagdo das variaveis

operacionais.

As Figuras (4.2) e (4.3) apresentam as médias e as varidncias moveis para as
variaveis operacionais estudadas, e seus respectivos intervalos de confianca. Para a
aplicacdo destas ferramentas estatisticas utilizaram-se janelas méveis com tamanho de
13 amostragens, representando 1 hora de operacdo do processo. Com o suporte da
visualizacdo do comportamento dos dados operacionais (Figura 4.1), pode-se observar
claramente o efeito suavizador do calculo das médias moveis (Figura 4.2), removendo

flutuacgdes das variaveis estudadas.
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operacionais.

0

Na Figura (4.3) graficos (c), (d), (f) e (g), as varidveis (3), (4), (6) e (7)

apresentam largos intervalos de confiangas para variancia. A justificativa para tal pode

estar no comportamento mais difuso (aleatdrio) destas variaveis, como apresentado na

Figura (4.1) gréficos (c), (d), (f) e (g). Como os intervalos de confianca expressam uma

relacdo de significancia entre a grandeza estatistica e o seu valor real, quanto o maior o
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ruido ou aleatoriedade da medida, maior ¢ possibilidade da varidvel assumir outros

valores, ampliando a regido em que possa ser encontrada.

A Figura (4.4) apresenta respectivamente, a andlise de conformidade da média e
da variancia movel das variaveis operacionais. O indice de conformidade foi definido
como a fracdo de vezes em que a comparacdo entre duas médias ou variancias resulta
em medidas conformes, quando comparacdes sao feitas entre medidas obtidas com uma

janela de mesmo tamanho 7.
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Figura 4.4: Conformidade da média e da variancia para as variaveis operacionais.

Nesse caso, tanto a conformidade da média quanto a conformidade da variancia
moével foram calculados com tamanho de janela mével equivalente 1 hora de operacao
do processo. A conformidade foi expressa em forma de indice, que representa o
resultado desta analise para cada varidvel ao longo da operagdo. Observa-se que, de um
modo geral, os indices de conformidade da variancia (Figura 4.4, grafico (b)) sdo
maiores que os indices obtidos para a conformidade da média (Figura 4.4, grafico (a)).
Provavelmente a justificativa estd no sistema de controle da planta, que impde limites
rigidos para as oscilagdes do processo. Valores para conformidade da média modveis
muito diferentes da varidncia mével também sdo possiveis, ja que os calculos destas

grandezas sdo independentes.
Os indices de conformidade da média para todas variaveis operacionais (exceto a

Variavel (06)) estdo abaixo de 0,2, extremamente baixos. Estes indices demonstram que

as médias sdo em geral diferentes, caracterizando o comportamento dinamico do
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processo. Acredita-se que hd uma alteracdo constante do valor desejado (set point)
durante a operacdo da planta, e que esta alteragdo pode estar sendo causada pelo bias
acrescentado ao modelo inferencial a cada nova inferéncia tomada na planta. A
variabilidade ao longo do processo parece apresentar amplitude e freqiiéncia de
alteragdo relativamente alta, com indices de conformidade inferiores a 0,3. Isto significa
que o nivel de ruido observado também flutua no tempo, o que pode caracterizar o nivel

variavel de ruido da opera¢@o ou o mau funcionamento dos sistemas de controle.

A fim de avaliar a influéncia do tamanho da janela moével 7./ sobre a andlise de
conformidade, foram realizadas comparacdes dos percentuais de conformidade da
média e da variancia movel para diferentes tamanhos de janela movel. As Tabelas (4.5)
e (4.6) apresentam respectivamente os percentuais de conformidade da média (PCM) e
da variancia (PCV), calculados para diferentes tamanhos de janela moével (7). O
percentual de conformidade da média representa o resultado desta andlise para cada

variavel ao longo da operagdo em percentual.

Tabela 4.5: Percentual de conformidade da média para diferentes TJ.

Percentual de Conformidade da Média — PCM (%)

TJ (h) Var(01) Var(02) Var(03) Var(04) Var(05) Var(06) Var(07) Var(08) Var(09) Var(10)

0,5 4,16 488 17,12 824 19,61 17,63 12,28 6,15 2,69 1647
1,0 488 559 1445 6,55 19,16 14,55 12,05 5,89 2,85 13,35
1,5 4,68 6,11 13,28 6,64 21,73 13,21 11,34 6,34 3,04 1246
2,0 553 6,01 1339 6,17 18,776 12,88 12,03 6,93 3,18 11,65
2,5 555 6,17 13,06 6,30 19,48 12,62 12,08 6,69 281 11,16

Tabela 4.6: Percentual de conformidade da variancia para diferentes TJ.

Percentual de Conformidade da Variancia — PCV (%)

TJ (h) Var(01) Var(02) Var(03) Var(04) Var(05) Var(06) Var(07) Var(08) Var(09) Var(10)

0,5 24,68 25,88 30,16 30,96 26,14 3599 27,61 20,17 22,58 35,05
1,0 18,44 19,70 24,10 24,74 19,40 28,70 1891 16,45 16,38 26,90
1,5 16,32 16,72 20,81 20,88 17,17 24,12 15,20 14,05 13,50 21,57
2,0 16,05 16,87 17,38 16,69 15,68 20,45 13,46 15,19 11,32 18,47
2,5 13,86 15,25 14,67 14,06 14,62 18,82 12,86 1491 10,89 16,18
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Enquanto o percentual de conformidade da média tem comportamento
diferenciado para cada varidvel em relacdo ao tamanho da janela, o percentual de
conformidade da variancia decresce. A redugdo do PCV significa que, com o passar do
tempo, flutuacdes dinamicas estdo sendo incorporadas, modificando o comportamento
desta grandeza. O aumento do PCM, por sua vez, ¢ um mero reflexo do efeito de
filtragem da operacdo. De qualquer forma parece bastante claro que had comportamento
dindmico nos dados de processo utilizados e que esta conclusdo independe do tamanho

de janelas considerado.

Para caracterizagdo da variabilidade do processo, sdo usados também os
espectros de variancia das variaveis operacionais. Como ja foi dito, esta ferramenta ¢é
muito util para caracterizar uniformidade ou ndo dos dados ao longo do tempo. A Figura
(4.5) apresenta os espectros de variancia das varidveis operacionais, para janelas moveis

de 10 minutos (2 pontos amostrais) até 1 hora (13 pontos amostrais) de operacao.
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Figura 4.5: Espectro de variancia das varidveis operacionais.

Observa-se que nos espectros de variancia apresentados na Figura (4.5), as

variancias tendem a aumentar com o tamanho da janela moével, o que indica que dados

estatisticamente diferentes sdo incorporados ao longo do processo, caracterizando

novamente a existéncia de dinamica.

Para a Variavel (04), Figura (4.5) grafico (d), a variabilidade instrumental esta

bem proxima da variabilidade incorporada ao longo do processo representado, o que
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demonstra comportamento estacionario tipico. Possivelmente este fato esta associado ao
comportamento estocastico apresentado por esta varidvel, Figura (4.1) grafico (d),
condicdo que pode ser reafirmada pelos largos intervalos de confianga apresentados por
suas média e varidncia moveis, graficos (d) das Figuras (4.2) e (4.3). Esta também ¢ a
variavel que apresenta a menor associagao entre suas medidas ao longo da operagao do

Pprocesso.

O comportamento que melhor caracteriza o espectro de variancia ideal ¢ a curva
apresentada pela Variavel (02), Figura (4.5) no grafico (b). Nesta curva, cujo ponto
inicial representa a variancia instrumental, notam-se as flutuagdes do processo sendo
incorporadas (crescentemente), & medida que se aumenta o tamanho da janela, até
atingir a variabilidade final da varidvel de processo. Para as demais varidveis, pode-se

dizer que ha dindmicas que se manifestam em tempo superior a 13 amostragens.

A oscilacdo presente nos espectros de variancia das Varidveis (03), (06), (08) e
(10) representados pela Figura (4.5) graficos (c) (f) (h) (j) respectivamente, podem
informar sobre periodos de estabelecimento de condigdes de estacionariedade, mudanga
estatistica da varidvel, perturbacdes acrescentadas ao longo da operacao do processo,
sendo que também podem fundamentar questionamentos sobre a qualidade dos dados (a
presenga de erros grosseiros) e a possibilidade de falhas. A oscilacdo das variancias estéa
muito associada a existéncia de padrdes dindmicos de variagdo. Por exemplo, para a
Variavel (08), o maximo estd intimamente relacionado as oscilagdes iniciais das

medidas.

As variancias minimas, obtidas para janelas de tamanho TJ igual a 2, sdo
mostradas na Tabela (4.1). Essas sdo as variancias naturais de flutuacao, consideradas

para fins de caracterizacdo do modelo.

Finalmente, a caracterizagdo dindmica das varidveis operacionais apresenta os
espectros de correlagdo. Neste caso serd empregado o espectro de auto-correlagdo, pois
esta ferramenta estatistica possibilita a identificacdo do tempo normalmente requerido
para que seja atingido um estado estacionario; ou seja, o tempo requerido para que as

mudangas tenham carater aleatorio e nao carater dindmico.
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A Figura (4.6) apresenta os espectros de auto-correlagdo das variaveis

operacionais, para aproximadamente 4 horas de operagdo do processo.
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Figura 4.6: Espectros de auto-correlagdo das varidveis operacionais.

De acordo com os resultados, com excecdo de algumas correlagdes, a maioria
delas (60% das varidveis) fica préxima a 0,5 ap6s 10 deslocamentos e reduzem para 0,0
apods 20 deslocamentos. Este resultado esta coerente com a operagao real do processo, ja
que 10 deslocamentos correspondem a 50 minutos de operagao e 20 deslocamentos
correspondem a 10 dias de operacdo, e ¢ esperado que ndo haja correlagdo significante

entre os sinais apds este intervalo de tempo, pela natureza dindmica do processo.

O comportamento oscilatorio de algumas variaveis (05, 06, 07 e 10), pode

significar mudancas ao longo da operagdo do processo.

Observa-se também que as correlagdes das variaveis (05), (06), (08) e (10)
reduzem rapidamente para o valor de 0,5, ap6s 5 deslocamentos, e equivale a uma
constante de tempo de operagcdo do processo em torno de 2,5 dias para estas variaveis,
indicando que os dados amostrados experimentam dindmica embora tenham sido

coletados em um periodo amostral da operagdo considerado estaciondrio.
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Os espectros de correlacao das varidveis (03) e (09) mantém-se constantes acima
de 50%, sendo que no caso desta ultima o espectro ndo atinge em ponto algum de
deslocamento um valor inferior a 0,5 de correlacio. Também usualmente chamadas
como variaveis de “lembranga”, estas varidveis apresentam o comportamento futuro

fortemente dependente do passado.

Uma informacgdo importante a partir dos espectros de correlagdo ¢ a identificacdo
da presenca de dindmica nos dados amostrados, com constante de tempo do processo

bastante superiores a 1 dia.

A andlise dos dados ¢ importante para um maior entendimento ¢ uma melhor
descricao da operagdo do processo, bem como para a elaboracdo mais seguras de
estatisticas do processo acerca das varidveis operacionais. Uma andlise importante
relacionada a este tema, ndo abordada diretamente neste estudo, é a detec¢ao de erros
grosseiros. Para tratar este problema, ferramentas estatisticas foram empregadas com

base no modelo inferencial.

4.3 ANALISE DO MODELO INFERENCIAL

O modelo inferencial ¢ um modelo que por meio de varidveis medidas prediz
varidveis de interesses que ndo podem ser medidas (na planta e/ou em tempo real). O
acompanhamento de modelos geralmente ¢ realizado por meio dos residuos. Os residuos
consistem nas diferencas entre os valores medidos (neste caso, as analises de
laboratorio) e os valores obtidos através do modelo (neste caso, o0 modelo inferencial).
Portanto, os residuos sdo considerados os resultados filtrados pelo modelo. A analise
estatistica deste elemento ¢ de fundamental importancia, ja que este demonstra como o
modelo se comporta em relacao aos dados. Assim, o residuo ¢ o vinculo entre o modelo

inferencial e os dados operacionais!

A mesma seqiiéncia realizada para a andlise e caracterizagdes estatistica dos

dados ¢ feita para a inferéncia fornecida pelo modelo inferencial. Portanto, nesta parte
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do trabalho serdo apresentados resultados concernentes as etapas de caracterizacao
basica e de caracterizagdo dinamica, com o acréscimo da etapa de caracterizacdo da
predi¢do. Esta ultima ¢ dedicada a analise da inferéncia exclusivamente por meio de

modelos inferenciais.

Os dados operacionais empregados pelo modelo inferencial sdo os mesmos

reportados na Secdo 4.2 deste capitulo.

A caracterizagdo basica da inferéncia ¢ apresentada pela Tabela (4.7); a

inferéncia e a sua variancia sao respectivamente apresentadas pelas Figuras (4.7) e (4.8).

Tabela 4.7: Média e desvio-padrdo para a inferéncia.

Inferéncia
Média Desvio-padrao
400,023 0,742
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Figura 4.7: Inferéncia da T85% (°C).
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Figura 4.8: Variancia da predi¢ao da T85% (°C).

A inferéncia da T85% oscila entre 398 a 404 °C, mantendo se a maior parte da
amostragem em torno de 400 °C. Do ponto de vista pratico, deseja-se que a T85% se
mantenha em torno de 398 °C e que sejam inferiores a 400 °C. Neste grafico pode se
perceber que o comportamento inicial (até o ponto 19 da amostragem) da inferéncia
difere significantemente do comportamento a longo do tempo amostral (os outros 179
pontos consecutivos), o que pode indicar um comportamento dindmico da T85% e
também levantar hipdteses sobre a presenca de erros grosseiros nas medidas
empregadas pelo modelo inferencial. De qualquer forma ¢ importante observar que o
comportamento da inferéncia ndo é uniforme, quer seja por mudangas no processo, quer

seja por desempenho do modelo inferidor.

Os valores obtidos para a variancia da predicao da inferéncia sdo relativamente
altos, conforme a Figura (4.8). A variancia da predicdo ¢ uma ferramenta importante
para avaliagdo do erro de predi¢do considerando todos os elementos envolvidos neste
processo, pois € composta pela varidncia das variaveis (independentes e dependentes) e
dos parametros, e ainda a varidncia experimental. Portanto, dentre as justificativas
possiveis para uma variancia de perdigdes altas estdo: parametros correlacionados, altos
valores de correlagdo experimental das variaveis independentes e/ou das variaveis

dependentes, e erros grosseiros presentes nos dados operacionais.
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Observa-se que héd necessidade de se caracterizar a fonte de erro que eleva a
variancia da predicdo. Para tal, ao longo deste estudo serdo reestimados os parametros
do modelo inferencial, analisada a influéncia das varidveis (dependentes e
independentes) sobre a inferéncia e realizado um procedimento de detec¢do de erros

grosseiros a partir do modelo.

Seguindo a mesma sistematica adotada para avaliagdo dos dados, sdo calculados

os residuos e sua caracterizacdo estatistica (calculo de média e de desvio-padrao).

A Figura (4.9) apresenta os residuos da variavel de saida, para 25 dias de

operacao do processo (amostragem de 12 em 12 horas).
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Figura 4.9: Comportamento dos residuos da T85%.

Observa-se que os residuos possuem valores altos, estdo compreendidos em um
intervalo de 20 a -20. Os altos valores obtidos para os residuos demonstram que as
inferéncias ndo sdo muito proximas do valor medido em laboratorio, e indicam que as

predigdes ndo sdo satisfatorias.

A Tabela (4.8) apresenta os resultados da média e do desvio-padrao para os

residuos.
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Tabela 4.8: Média e desvio-padrao calculados para os residuos.

Residuos

Média

Desvio-padrao

0,000

24,255

Embora a flutuacdo seja consideravel, o que significa que as predi¢cdes oscilam

bastante em torno do valor médio, os residuos apresentam uma média cujo resultado ¢

favoravel ao modelo. Residuos com média zero significam que o modelo ndo necessita

ajuste (bias); ou seja, suas predicdes nao estdo tendenciosas. Este resultado questiona a

validade do bias.

Assim como para os dados foram realizados calculos de médias e de variancias

moveis, de espectros de correlagdo e de variancia, o mesmo também foi feito para os

residuos. Porém neste caso o resultado destas analises apresenta a informacao sobre o

ajuste do modelo inferencial aos dados.

As Figuras (4.10) e (4.11) apresentam média e varidncia moveis dos residuos,

calculadas com janelas moéveis de 1 hora, para aproximadamente 28 horas de operacao

do processo.
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Figura 4.10: Intervalo de confianga (---) e média movel (@) dos residuos.

0

30

60 90
Janelas Moveis

R
Py
S~on A, v e o
~m SN
) >’ ’
.
- ®
% o 4 g ool
.
g"ﬁ.o‘. o L ‘,..‘,‘&‘
.
~ . °
o Iy .
et o v
YN, v
-, ‘I‘I
120 150

65



2.5E+02
Y
2.0E+02 |
@ 1.5E+02 :
" 5 . Vo
o + N
= Ty
« vy :
‘5 N ' ' ""
s " NN
§ 1.0E+02 } e ) !"--"_ .'~—\"
‘o ' ” Y ! \
uy Ve ! L.
.“Q. W ‘:" ’ ) 1] 1, [,
. v N " -'. :‘-\‘ N
5.0E+01 | s’ . v . - S
- > o . . ' -
& M e [PV v
i) ‘o,‘. - o, .’."', 0n0 000, et A -, _,. “v: '
m:.‘f .‘..__‘m;
0.0E+00 e
0 30 60 90 120 150

Janelas Méveis

Figura 4.11: Intervalo de confianga (---) e varidncia movel (@) dos residuos.

Foi definido um intervalo amostral maior para analises das médias e variancias
moveis dos residuos com o objetivo de analisar as regularidades destas ao longo da
operagdo do processo, neste caso 1 dia de operagdo. O intervalo de amostral composto
por 150 janelas moveis, possibilitou a percepg¢ao clara do afunilamento dos intervalos de
confianga destas duas entidades estatisticas, que vao estreitando progressivamente ao
longo da amostragem. Esta observagdo implica em um aumento progressivo
confiabilidade das médias e variancias moveis ao longo da amostragem. Este fato pode
estar relacionado a qualidade dos dados operacionais, mas provavelmente indicam que
ao longo da amostragem a estabilidade ¢ maior que no inicio, e que esta estabilidade

aumenta com o tempo.

Quanto as médias dos residuos, no geral, apresentam um bom comportamento,
oscilando com valores positivos € negativos entre o valor zero, novamente descartando

a idéia do bias do modelo, confirmando o resultado apresentado pela Tabela (4.8).

As elevadas estimativas das variancias reportam a flutuagdo experimental e
demonstram haver flutua¢des dinamicas significantes no processo. Este resultado indica
que a variancia do modelo ndo pode ser considerada compativel com a flutuagao

caracteristica do processo.
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E importante lembrar que tanto a média movel quanto a varidncia mével
apresentam largos intervalos de confianga. Estes resultados indicam que para estas
entidades had muitos outros resultados possiveis; portanto, a confiabilidade destes

valores nao ¢ elevada.

Posteriormente foram calculados os percentuais de conformidade da média e da
variancia, que como ja foi visto as analises de médias e variancias méveis, expressando

em indices a suas validades.

A Figura (4.12) apresenta a conformidade da média e da variancia,

respectivamente, para janelas moveis de 1 hora.
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Figura 4.12: Conformidade da média e da variancia para os residuos.
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A andlise de conformidade da média, Figura (4.12) gréafico (a) apresenta o indice
de conformidade préximo a 1,0, o que significa que as médias de cada janela movel sdao
estatisticamente similares entre si definindo claramente a ndo necessidade do acréscimo

do bias ao modelo inferencial em linha.

Com relagdo a conformidade da variancia, o baixo indice confirma que a
flutuacdo dos dados operacionais ndo estd conforme a flutuagdo das inferéncias. Este
resultado permite especulagdes sobre a validade do modelo inferencial, que pode estar
com problemas de parametrizagdo (sub ou super parametrizado) ou ainda ndo
representar adequadamente a relagdo funcional entre os dados operacionais e a variavel

desejada.
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Um outro problema possivel ¢ o uso de dados mal amostrados contaminados por
erros grosseiros no calculo da inferéncia, pois estes erros usualmente inflam a média e
variancia causando estimativas desviadas de seus valores reais; porém, esta hipotese
parece nao parecer ter muita relevancia, pois ndo sé afetaria a variancia mével como

também a média movel.

Lidando com os dados operacionais (Figura 4.1), a flutuacdo do modelo
inferencial ¢ muito menor do que a apresentada por estes. Neste caso, é possivel que o
modelo esteja super parametrizado, de modo a garantir predigdes satisfatorias em linha

por ajuste destes parametros.

Em seqiiéncia, a Figura (4.13) apresenta o espectro de variancia dos residuos,

para um tamanho da janela movel de 1 hora.
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Figura 4.13: Espectro de variancia dos residuos.

O espectro de variancia apresenta uma baixa oscilagdo e uma variagdo muito
pequena (2°C). Estas caracteristicas sao tipicas de estabilidade, demonstrando que nao

incorporagao de variabilidade ao longo da operagao do processo.
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Uma observagdo significante ¢ o fato da oscilacdo do espectro de variancias
apresentar valor maior para janelas de menor tamanho (como por exemplo, janelas
contendo 3 pontos amostrais). Isto significa que a variancia de uma medida ¢ mais
afetada pela medida mais préxima a ela, e que ao longo do processo vai se

estabelecendo uma condigao de estabilidade.

O espectro de correlagdo dos residuos, para um tamanho da janela movel de 1

hora, ¢ apresentado pela Figura (4.14).
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Figura 4.14: Espectro de auto-correlagao dos residuos.

Nota-se que a auto-correlagdo cai bruscamente logo apdés o primeiro
deslocamento, oscilando em torno do valor zero, & medida que os deslocamentos
aumentam. Este comportamento demonstra que ndo hd dindmica nos residuos, que
oscilam em torno do valor zero ao longo de todo o processo. Portanto, embora o modelo
seja desenvolvido para operagdo em estado estacionario parece ser capaz de filtrar a

dindmica do processo.

Uma importante informagdo obtida desta analise de correlagdo ¢ o fato de nao

haver defasagem entre as medidas de processo € o modelo inferencial.
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As proximas analises sdo realizadas especificamente para os modelos

inferenciais e, portanto ndo constam na parte do estudo relacionada diretamente a

analises dos dados (item 4.2).

A Figura (4.15) apresenta do efeito de uma determinada variavel independente

sobre os erros de predi¢do, por meio de indices.
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o
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o
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(© (d)
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(e) ®
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Figura 4.15: Efeito das variaveis independentes sobre a inferéncia.

Nos resultados acima, Figura (4.15) o erro de predicdo (que ndo € sendo a
variancia de predicdo) ¢ calculado alternando a cada gréafico o efeito (que ndo sendo a
variancia) de cada variavel independente presente no modelo inferencial. Por ndo estar
disponivel a matriz de covariancia experimental, foi utilizada uma matriz composta dos

primeiros valores obtidos para os espectros de varidncias das variaveis operacionais.

Observa-se que as varidveis (exceto a Variavel (10)) ndo afetam de forma
significativa os erros de predi¢do, pois apresentam indice 0 de significancia estatistica
para este caso. Entretanto, a retirada do efeito da Variavel (10) afetou alguns

experimentos, demonstrando que esta varidvel interfere no erro de predicao.

A Figura (4.16) apresenta os resultados para identificacio do efeito de um

determinado parametro, e ainda a variavel dependente, sobre os erros de predi¢ao.
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Figura 4.16: Efeito dos parametros e da variavel de saida sobre a inferéncia.

Nos resultados acima, Figura (4.16) o erro de predi¢do ¢ calculado alternando o
efeito de um determinado parametro do modelo a cada grafico. Por ndo estar disponivel
a matriz de covariancia dos parametros, foi utilizada uma matriz identidade para esta
solucdo. A matriz de covariancia dos parametros ¢ geralmente obtida durante a
regressaio do modelo (reconciliacio de dados ou estimagdo de pardmetros),

procedimento ndo realizado neste trabalho. O grafico (f) da Figura (4.16) apresenta os
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resultados para a variavel dependente, que assim como as variaveis independentes, nao

possui disponivel sua variancia experimental.

Dessa forma, os resultados apresentados acima nao podem ser encarados com
rigor de forma a reprovar estes elementos do modelo (parametros e variavel de saida),
mas como uma valida¢do do procedimento numérico responsavel por estas analises que

permite a visualizagdo da influéncia dos parametros e da varidvel de saida na inferéncia.

Mesmo neste contexto, parece claro que os parametros que nao possuem uma
influéncia estatisticamente significante sao os 2 e 4 (Figura (4.16), graficos (b) e (d)), e

da mesma forma atua a Varidvel de Saida no erro de predigdo.

Estas analises sdo de grande importancia, pois ao identificar as os elementos do
modelo inferencial que contribuem para o erro de predicdo (“as causas’) torna-se mais

facil avaliar este modelo e obter inferéncias de melhor qualidade.

Outras andlises importantes de investigagdo do modelo inferencial estao
relacionados a sua possibilidade de representar os dados do processo, quando varios
modelos inferenciais sdo disponiveis para a realizacdo da mesma inferéncia. Portanto,
estas andlises s3o empregadas para avaliacdo do desempenho do modelo inferencial e
para a discriminagdo de modelos, e consiste no calculo das probabilidades absolutas e
relativas de cada um dos modelos propostos. A Figura (4.17) apresenta os resultados

para as analises relativas a avaliacdo do desempenho do modelo.
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Figura 4.17: Probabilidades do modelo.
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De acordo com andlise de probabilidade absoluta do modelo inferencial apenas
para o primeiro ponto amostral o modelo apresenta-se adequado. Neste caso o resultado

¢ apresentado pelo indice 0 no teste de probabilidade absoluta.

Observa-se um trecho critico (intervalo de amostragem do ponto 6 ao 20),
representado pelos graficos (a) e (c) da Figura (4.17), em que os valores obtidos para a
probabilidade absoluta ¢ uma constancia de 0, apresentado mais claramente pelo teste
de probabilidade pelo indice -1. O indice -1 implica em um modelo nao adequado para

representacao dos dados, pois a probabilidade ¢ menor que o nivel de confianca exigido.

Ainda para a probabilidade absoluta, nota-se que a maior parte dos resultados
obtidos assume valores de 1, representados no teste de probabilidade absoluta pelo
indice 1. Este resultado implica em um modelo com desempenho exageradamente bom,
pois a probabilidade ¢ maior que o nivel de confianga exigido. Neste caso, os resultados

indicam que o modelo pode estar super parametrizado.

Analisando os valores obtidos para probabilidade relativa, observa-se que o
modelo ¢ considerado adequado para todos os experimentos. No entanto, estes
resultados (incluindo o teste de probabilidade relativa) ndo expressam significado
estatistico, visto que ndo foi empregado outro modelo inferencial para obtencdo de
resultados de comparagdo. Logo, ndo ha duvida que na auséncia de outros modelos, um
modelo inferencial comparado a ele mesmo ¢ um modelo adequado. O objetivo destes
resultados € apresentar a ferramenta estatistica, que foi implementada neste estudo e
estd disponivel para discriminacdo quando houver outros modelo inferenciais (da

mesma propriedade) a serem analisados.

O objetivo dos testes ¢ apresentar os resultados de forma mais simples e clara de
modo que decisdes e acdes de correcdo possam ser tomadas em tempo real por
profissionais que ndo necessariamente entendam extensivamente de estatisticas de

processos (como por exemplo, os operadores).

Finalmente, sdo realizadas analises a partir dos residuos capazes de determinar

se um dado experimental pode ou ndo ser considerado um erro grosseiro. Além disso,
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também sdo apresentados a andlises que identificam o numero de erros grosseiros
observado num determinado conjunto de dados, e a probabilidade acumulada destes

estarem presentes.

A Tabela (4.9) e a Figura (4.18) apresentam os resultados obtidos para a

detec¢do de erros grosseiros nos residuos.

Tabela 4.9: Deteccao de erros grosseiros (EG) nos residuos.

Residuos

Niamero de EG Nimero maximo de EG Probabilidade Acumulada de EG
1 8 0,00405

Teste - Detecgdo de Erros Grosseiros

0 10 20 30 40 50 60 70O 80 90 100
Amostragem

Figura 4.18: Deteccao de erros grosseiros nos residuos.

O numero de erros grosseiros detectado pode expressar a boa qualidade dos
dados amostrados ou o alto valor da variancia de predicdo. Como mostrado na Tabela
(4.9), para 100 dados eram esperados até 8 erros grosseiros com 95% de confianca
estatistica. No teste de detec¢dao de erros grosseiros observa-se que os valores obtidos
sdo dados por indices 0 e -1; o indice zero significa que o ponto ndo é considerado erro
grosseiro, mas o indice 1 indica que o ponto ¢ estatisticamente um erro grosseiro € este
indice ¢ positivo quando se trata de um erro grosseiro positivo e negativo quando

considerado um erros grosseiro negativo (como neste caso apresentado). A deteccao de
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apenas 1 erro grosseiro resulta das altas variancias de predicdo e sugerem que estes
valores estdo superestimados. Nao parece haver dividas de que os parametros do
modelo precisam ser reavaliados, assim como os desempenhos das medidas

experimentais.

Cabe lembrar que a presenca de erros grosseiros ndo necessariamente significa
inconsisténcia estatistica dos dados analisados; afinal o proprio fato de assumir uma
hipodtese de distribuicdo, ao definir um nivel de confianga, contempla a possibilidade de

existéncia de erros grosseiros.

4.4 ADEQUACAO DO MODELO INFERENCIAL

Os modelos em geral sdo compostos basicamente por trés elementos: as
variaveis independentes x, as variaveis dependentes y ¢ os parametros 6. A relagao
matematica entre as variaveis independentes (geralmente obtidas via sensores) e as
variaveis dependentes (geralmente obtidas por meio de analises de laboratorio) compde
a estrutura do modelo. J& os parametros sdo certos valores ou constantes que ndo podem
ou nao sdo facilmente medidos (como por exemplo, a energia de ativagdo de uma reagao
quimica), mas que podem ser inferidos a partir de observacdes experimentais

(SCHWAAB, 2007).

O procedimento de inferéncia dos parametros de um modelo ¢ chamado de
estimacao dos parametros e consiste em ajustar os valores dos parametros de tal forma
que as previsdes do modelo sejam as mais proximas possiveis dos valores medidos
experimentalmente. SCHWAAB (2007) apresenta um estudo abrangente sobre este
tema, incluindo um histérico envolvendo trabalhos remotos desenvolvidos nesta area

comum a engenharia e a estatistica.

Dentre os objetivos definidos para este estudo, a (re) modelagem ndo estd
inclusa. Frente a necessidade de uma melhor predi¢do, requerendo a adequagdo do

modelo, a abordagem empregada sera a re-estimagao dos parametros a fim de avaliar se
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estes estdo estatisticamente consistentes e, ainda, se o modelo esta super ou sub
parametrizado. Desta forma, ¢ possivel também definir se os problemas de predicao do
modelo estdo ligados aos pardmetros ou se ¢ um problema de estruturagdo/relagdo entre

as variaveis.

Os parametros originais empregados pelo modelo inferencial sdo apresentados

pela Tabela (4.10).

Tabela 4.10: Parametros originais do modelo inferencial.

Parametro 1 Parametro 2 Parametro 3 Parametro 4 Parametro 5

1,090 -15,000 1,650 -129,700 0,000

Inicialmente, buscou-se averiguar de forma qualitativa a significancia dos
parametros. Esta verificagdo consiste na exclusdo do parametro a ser averiguado do
modelo inferencial, observando a influencia deste parametro no resultado apods a

simulacgao.

A Figura (4.19) apresenta a significancia qualitativa dos pardmetros do modelo

inferencial.
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Figura 4.19: Inferéncia da T85% (-0-) sem um determinado pardmetro do modelo

inferencial comparada aos dados medidos de laboratério (e)

A Figura (4.19) grafico (a) representa a comparacao da inferéncia com os dados
medidos de laboratdrios. Nesta figura os parametros empregados sdo os atualmente
utilizados pelo modelo inferencial (em linha). Na Figura (4.19) grafico (b) apresenta a
comparac¢do da inferéncia com os dados de laboratorio, excluido o primeiro parametro;

e assim, por diante.

Observa-se que a auséncia dos parametros 2 e 4 (Figura 4.19, graficos (b) e (d))
ndo alteram muito o valor da inferéncia, ndo apresentando influéncia significativa no
modelo inferencial. Andlises de varidncias demonstraram que esta observacdo estd
correta, pois a variabilidade neste caso ndo chega a 2 °C, enquanto para os demais
parametros os valores para variabilidade ultrapassam a 8 °C. Em contrapartida, a
retirada dos parametros 1 e 3 pode ser considerada significante, pois afeta fortemente a
qualidade da inferéncia, sendo que no caso da auséncia do parametro 3 produz uma

inferéncia extremamente ruidosa com elevada variancia. A inferéncia obtida quando ¢
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excluido o parametro 5 apresenta o mesmo resultado para a inferéncia realizada com os
parametros atuais. A justificativa estd no fato de que o modelo empregado em linha
utiliza o quinto pardmetro com valor igual a zero. Portanto, a andlise quantitativa dos
dados confirma a analise de sensibilidades realizada anteriormente, ja que ficou

caracterizada a influéncia dos parametros no modelo.

Apos esta avaliagdo, passou-se a etapa de estimagdo dos parametros. Para tal,
empregou-se o pacote computacional ESTIMA (NORONHA et al., 1993). O pacote
resolve problema de maxima verossimilhanga com o método Gaus-Newton. Os dados
experimentais foram considerados independentes e as varidncias usadas foram aquelas

apresentadas na Tabela (4.1).

As Tabelas (4.11) a (4.13) apresentam os resultados estatisticos obtidos para os

novos parametros do modelo inferencial.

Tabela 4.11: Resultados da estimagdo de parametros do modelo inferencial.

Pardmetro  Limite inferior Limite superior Desvio-padrio
Parametro 1 6,53E-01 5,69E-01 7,37E-01 4,25E-02
Parametro 2 -1,82E+01 -6,10E+01 2,45E+01 2,16E+01
Parametro 3 6,86E-01 4,77E-01 8,95E-01 1,06E-01
Parametro 4 -4,45E+01 -4,63E+01 1,35E+02 4,60E+01
Parametro 5 1,02E-01 -3,39E-02 2,39E-01 6,90E-02

Tabela 4.12: Resultados da matriz de covariancia dos novos parametros.

Matriz de Covariancia

1,81E-03 -2,47E-01 -2,34E-03 1,18E+00 2,97E-04
-2,47E-01 4,68E+02 4,58E-01 2,29E+02 -2,55E-03
-2,34E-03 4,58E-01 1,12E-02 -4,23E+00 -9,69E-04
1,18E+00 2,29E+02 -4,23E+00 2,12E+03 4,33E-01
2,97E-04 -2,55E-03 -9,69E-04 4,33E-01 4,76E-03

79



Tabela 4.13: Resultados da matriz de correlagdo dos novos parametros.

Matriz de Correlacao

1,00E+00 -2,68E-01 -5,20E-01 6,03E-01 1,01E-01
-2,68E-01 1,00E+00 2,00E-01 2,30E-01 -1,71E-03
-5,20E-01 2.00E-01 1,00E+00 -8,68E-01 -1,33E-01
6,03E-01 2.30E-01 -8,68E-01 1,00E+00 1,36E-01
1,01E-01 -1.71E-03 -1,33E-01 1,36E-01 1,00E+00

Os novos parametros (4.11) apresentam valores em escala proximo aos
parametros originais (exceto o parametro 4); o que implica em um ajuste do modelo

inferencial as medidas de processo.

A significancia estatistica dos pardmetros 2, 4 e 5 ¢ questionavel, pois estes
apresentam limites que passam pelo valor zero; o que indica possibilidade destes
parametros assumirem este valor, ndo sendo significativos. Este fato também afetaria o
modelo inferencial, pois o parametro oscila entre valores negativos e positivos, variando

a tendéncia da inferéncia.

Esta anélise estatistica ¢ concordante com a averiguacdo qualitativa realizada a
respeito da significancia dos parametros, onde nota-se a baixa (quase nula) influéncia de
alguns pardmetros na qualidade da inferéncia (Figura (4.19)). Neste contexto, a
eliminagdo de parametros do modelo fica associada essencialmente a qualidade da
predi¢do, ja que a remog¢do de parametros pode prejudicar o desempenho do modelo,
mesmo quando estes parametros nao sao significativos. Deve-se se observar, porém, que
um modelo super parametrizado quando fora da regido para qual foi realizada a

estimagdo pode fornecer predi¢des de qualidade insatisfatoria (SCHWAAB, 2007).

Na Figura (4.20) ¢ feita uma comparacdo entre os valores inferidos com os

novos parametros e os dados de laboratorio.
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Figura 4.20: Inferéncia da T85% (-0-) comparada aos dados medidos de laboratério (e)

Com a re-estimacdo dos parametros que a variabilidade da inferéncia parece
estar qualitativamente mais coerente com a flutuagdo dos dados. Portanto, pode-se dizer
que a re-estimagdo dos pardmetros do modelo ¢ capaz de melhorar a qualidade

estatistica da inferéncia; logo, esta inferéncia se apresenta mais confiavel.

A Figura (4.21) compara os valores inferidos com os parametros antigos € com
os novos parametros do modelo inferencial, em ambas as situacdes estd sendo

empregado o bias.

As inferéncias foram somadas ao bias, resultadas em nova inferéncias. Percebe-
se que a re-estimagdo dos parametros ndo afetou muito a qualidade da inferéncia, se o
bias continua a ser empregado. Este resultado significa que alguns pardmetros podem
realmente ndo ter influencia na predigdo, indicando que o modelo pode estar super
parametrizado. Neste caso, a ma qualidade da inferéncia ndo deve ser atribuida aos

parametros e levanta questionamentos sobre a validade da estrutura do modelo.
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Figura 4.21: Comparacao entre os valores inferidos empregando o bias, com os

parametros antigos (- -) € com os novos parametros (- -).

4.5 ANALISE DO MODELO INFERENCIAL PROPOSTO

Apds a adequacdo do modelo, neste caso a re-estimac¢do dos parametros, o
modelo proposto ¢ avaliado. Desta vez, o objetivo ¢ avaliar melhoria na qualidade da

inferéncia obtida pelo modelo com novos parametros.
As Figuras (4.22) e (4.23), respectivamente, apresentam a nova inferéncia e a

variancia de predi¢do desta; enquanto a Tabela (4.14) apresenta a analise de

caracterizagdo basica (média e desvio-padrao).
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Tabela 4.14: Média e desvio-padrio para a inferéncia, ap6s a adequacao do modelo.

Figura 4.23: Variancia da predig¢do da T85%.

Inferéncia

Média

Desvio-padrao

400,023

0,740
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Constata-se uma melhoria na qualidade da predi¢dao (Figura 4.22), embora os
valores obtidos para os novos parametros (Tabela 4.11) tenham se mantidos proximos
aos dos parametros empregados pelo modelo empregado neste estudo e pelo modelo
inferencial em linha (como foi visto a diferenga entre estes dois modelos ¢ Unica e
exclusivamente o bias). Esta pequena diferenca entre os parametros pode indicar o
ajuste do modelo aos dados operacionais deste determinado periodo proposto para re-
estimacao dos parametros. Este fato leva a interpretar que a estimacao de pardmetros em

linha pode ser uma boa alternativa para obtengado de inferéncias mais confiaveis.

Embora a re-estimagdo dos parametros do modelo inferencial tenha apresentado
uma melhora na qualidade da inferéncia, a variancia desta predicdo ainda se encontra
alta. Contudo, ndo se pode negar que houve uma reducdo significativa do erro de
predi¢do, quando compara-se a Figura (4.8) com a Figura (4.23), o que demonstra que
os parametros afetavam a qualidade da inferéncia, embora ndo sejam os Unicos
responsaveis por este problema. Os resultados da andlise basica obtidos para a
inferéncia apds a adequacdo do modelo mostram que a variabilidade da inferéncia o
modelo apds a adequagio do modelo inferencial ¢ bem pequena. E importante lembrar,
que a variancia da predigdo calculada antes de ser realizada a adequagdo do modelo
empregava como matriz de covaridncia dos pardmetros uma matriz identidade, sendo

dificil avaliar essa melhoria do modelo inferencial s6 por esta andlise

Mas sao as analises dos residuos que apresentam mais claramente a melhoria
obtida a partir da re-estimagdo dos parametros do modelo inferencial. A Figura (4.24)
apresenta os residuos obtidos a partir do novo modelo inferencial proposto e a Tabela
(4.15) caracterizacao estatistica basica. Comparando a Figura (4.24) com a Figura (4.9),

observa-se a grande melhoria do modelo, apos a re-estimacdo dos parametros.

Como se pode observar, os residuos possuem valores menores, compreendidos
em um intervalo de amplitude muito menor, -5 a 2. Pode-se dizer que os valores estdo
compreendidos entre -1 e 1. Isto indica que as inferéncias obtidas a partir do novo
modelo proposto estdo mais proximas do valor medido em laboratorio, do que com o
modelo inferencial atualmente empregado em linha (Figura (4.9)), pois oscilam com

menores amplitude e freqiiéncia ao longo da amostragem. E clara a existéncia de um
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ponto discrepante dos demais. Se este ponto ¢ desconsiderado pode-se dizer que o

desempenho do modelo ¢ excelente.
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Figura 4.24: Comportamento dos residuos.

As andlises da caracterizacdo basica apresentam a influéncia do ponto 19, cujo
valor ¢ -4,614, que torna a média negativa e o desvio-padrao maior. Se este ponto €
considerado um erro grosseiro e ¢ removido/substituido, o valor obtido para a média
passa entdo a ser 0,000 e o valor do desvio-padrdo ¢ reduzido 4 metade. Como pode ser
visto, erros grosseiros modificam a média e o desvio-padrdao, fornecendo resultados

equivocados e ndo representativos.

Tabela 4.15: Média e desvio-padrao para o residuo.

Residuos

Média Desvio-padrao

-0,032 0,426

Os resultados das médias e varidncias moveis também indicam melhora na
qualidade da inferéncia apds a adequagdo do modelo inferencial. As Figuras (4.25) e
(4.26) apresentam respectivamente os resultados da média movel e da variancia mével

dos residuos.
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Figura 4.26: Intervalo de confianga (---) e varidncia movel (-e-).

Em ambas as analises os intervalos de confianca aparecem bem estreitos, o que
significa que os valores estdo bem mais proximos do valor real. Observa-se também que
os resultados obtidos no intervalo de amostragem de 5 a 20, s@o influenciados por um
erro grosseiro, obviamente o residuo do ponto de amostragem 19. E interessante
relembrar o qudo prejudicial pode ser um erro grosseiro em um conjunto de dados,

dando margens a interpretagdes erroneas. Também ¢ importante perceber o quanto ¢
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importante o intervalo de confianga destas grandezas, visto que estes apontam

claramente a dificuldade de estar representando um valor real ou proximo disto.

Uma informagao relevante ¢ o fato dos erros de predi¢do do modelo inferencial
com os parametros originais apresentar valores tao altos que encobriam a presenca de
erro grosseiro. Na auséncia do erro grosseiro, o desempenho do modelo ¢ homogéneo

ao longo do intervalo de andlise, mostrando a melhoria da inferéncia proposta.

Os resultados confirmam ndo s6 a melhoria da qualidade da inferéncia, mas
também a ndo necessidade do bias aplicado ao modelo inferencial em linha. Os
resultados da média mével apontam que o modelo ndo necessita bias, afinal os residuos
oscilam em torno do zero de forma uniforme e compativel com os erros experimentais.
Esta observagdo ¢ confirmada pelos resultados obtidos para a variancia movel, cujos

valores se apresentam bem proximos ao zero.

A Figura (4.27) apresenta os resultados para o calculo da conformidade da média

e da variancia.
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Figura 4.27: Conformidade da média e da variancia para o residuo.

Conformidade da Variancia

O resultado de conformidade da média, Figura (4.27) grafico (a) confirma
claramente a ndo necessidade do acréscimo do bias ao modelo inferencial em linha. Este
resultado indica que as médias entre os dados operacionais ¢ a inferéncia apresentam
total conformidade entre si, eliminando de todas as formas a hipotese do bias. O bias

aparentemente se auto-degrada durante as inferéncias, ndo havendo motivo plausivel
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para emprega-lo, j& que nao mantém consisténcia estatistica. Portanto, ao adicionar o

bias a predicao, estd sendo adicionado ruido ao modelo.

Com relacdo a conformidade da variancia, pode se observar que a re-estimagao
dos parametros pode elevar este indice, assegurando uma melhora da predi¢do. No
entanto, a flutuacdo dos residuos ndo apresenta similaridade estatistica ao longo do

tempo.

Os espectros de varidncia e de correlagdo sdo apresentados respectivamente

pelas Figuras (4.28) e (4.29).
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Figura 4.28: Espectro de variancia dos residuos.

O espectro de variancia apresentado na Figura (4.28) expressa o comportamento
tipico estaciondrio. H4 uma constancia dos valores para os diferentes tamanhos de
janela movel, nao havendo dindmica na evolucao das médias dos residuos. O mesmo
pode ser observado pelo espectro de auto-correlagcdo, que cai bruscamente para o valor
zero logo no primeiro deslocamento. Portanto, os espectros de variancia e de correlacdo
apresentados indicam que os residuos estdo se comportando de forma adequada para um
processo operando em uma regido de estabilidade. Entao, apesar de haver uma dinamica
de fundo no processo, o modelo parece filtrd-la, mesmo tendo sido desenvolvido para

representar o estado estacionario.
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Figura 4.29: Espectro de auto-correlacao dos residuos.

Novamente s3o realizadas as analises de caracterizagdo da influéncia das
varidveis sobre o desempenho do modelo. Os resultados sdo apresentados nas Figuras

(4.30) a (4.33) e na Tabela (4.16).

Na Figura (4.30) analisando a influéncia das variaveis no erro de predicao
observa-se que a Variavel (10) interfere de modo significativo, enquanto as demais
varidveis ndo apresentam qualquer influéncia. A justificativa para tal pode estar no fato
desta varidvel ser representada pela inferéncia tomada na amostragem anterior da

variavel de saida atual.
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Figura 4.30: Efeito dominante das variaveis independentes sobre a inferéncia.
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Figura 4.31: Efeito dos parametros e da variavel de saida sobre a inferéncia.

Com relagdo aos parametros o mesmo pode ser observado na Figura (4.31), que
com excecao do quinto pardmetro todos os demais afetam de forma significativa o erro
de predigdo, sendo esta influéncia negativa. Estes resultados indicam o aumento do erro

de predicdo quando a componente paramétrica ¢ anulada. Apesar de parecer

91



matematicamente incoerente, estes resultados demonstram que os parametros do modelo
inferencial podem estar fortemente correlacionados, como mostrado na se¢do 3.35.
Portanto, parece 6bvio que a correta caracterizacdo das correlagdes ¢ fundamental para a

compreensdo apropriada dos erros de predi¢do do modelo.
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Figura 4.32: Probabilidades do modelo inferencial.

De acordo com andlise de probabilidade absoluta do modelo inferencial apenas
para o primeiro ponto amostral o modelo apresenta-se adequado, neste caso
representado pelo indice 0 no teste de probabilidade absoluta. Observa-se que o trecho
critico particular (intervalo de amostragem do ponto 6 ao 20) em que o modelo ndo se
apresenta adequado para representacdo dos dados, pois a probabilidade ¢ menor que o
nivel de confianga exigido. Ao analisar o grafico da inferéncia (Figura (4.7)) este trecho
da amostragem realmente foi considerado bastante discrepante ao longo do periodo de
operacdo; este resultado também foi observado nas médias e variancias moveis dos
residuos (Figuras (4.25) e (4.26)) que sdo estatisticamente mais confiaveis a medida que

se aumenta o nimero de amostragem.

Para os demais pontos do intervalo amostral a probabilidade absoluta continua a
assumir os valores 1, representados no teste de probabilidade absoluta pelo indice 1.
Este resultado implica em um modelo com desempenho exageradamente bom, pois a
probabilidade ¢ maior que o nivel de confianca exigido. Neste caso, os resultados

confirmam a possibilidade do modelo estar super parametrizado.
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Tabela 4.16: Deteccao de erros grosseiros (EG) nos residuos.

Residuos

Numero de EG Numero maximo de EG Probabilidade Acumulada de EG
2 8 0,0182

Teste - Detecgédo de Erros Grosseiros
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Figura 4.33: Detecgdo de erros grosseiros nos residuos.

O numero de erros grosseiros detectados continua a expressar a boa qualidade
estatistica dos dados amostrados, pois de acordo com o baixo valor obtido para a analise
da probabilidade acumulada de erros grosseiros (Tabela 4.16). No teste de detecgao de
erros grosseiros apresentado pela Figura (4.34), observam-se 2 pontos que foram
considerados erros grosseiros negativos, sendo que o ponto 19 pode ser reconhecido
como tal ao observar os residuos (Figura (4.24)). Neste caso, ¢ possivel que os altos
valores obtidos para os residuos calculados com o modelo empregando os parametros

originais mascarassem esses pontos estatisticamente discrepantes do conjunto de dados.
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CAPITULO V
CONCLUSOES E SUGESTOES

“Apesar de parecer um paradoxo, toda ciéncia exata é

baseada na idéia de aproximacdo.”

BERTRAND RUSSEL

Neste estudo foi apresentada uma abordagem estatistica para monitoramento e
avaliacdo de inferéncias, com foco nos modelos inferenciais. Como ilustracéo, foi
apresentada o caso da inferéncia da temperatura a 85% do diesel produto do processo de
refino. Foram realizadas andlises dos dados operacionais e do modelo inferencial
empregado, a fim de investigar a consisténcia estatistica da inferéncia. Posteriormente,

foi proposta a adequacao do modelo.

A analise estatistica do modelo inferencial demonstra que embora, o modelo seja
utilizado em linha, ndo se apresenta estatisticamente adequado para realizacdo da
inferéncia em questdo. Esta analise também indica que o bias usado ndo é necessario do
ponto de vista estatistico. Esse parametro pode estar acrescentando variancia adicional
ao processo e induzindo alteragdes dos valores desejados (set points) usados nos

esquemas de controle, além aparentemente degradar ao longo da amostragem.

Embora a adequacdo do modelo por meio da reestimacéo dos parametros tenha

tornado possivel obter predi¢des estatisticamente mais consistentes com a operacao do
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processo, ha fortes indicios de que 0 modelo esta super parametrizado. Essas conclusdes
podem ser relacionadas ao fato de que ha pardmetros que pouca influéncia exerce sobre
0 desempenho de predicdo e ao fato de que as probabilidades do modelo sdo quase

sempre muito proximas de um.

Assim, neste trabalho foram apresentadas ferramentas estatisticas para a analise
de inferéncias, que avaliam a qualidade das informacGes do processo e que investigam a
confiabilidade do modelo inferencial, permitindo ainda a discriminacdo entre modelos
inferenciais quando outros modelos estdo disponiveis. Os resultados obtidos em um
problema modelo validam a utilizacdo das ferramentas desenvolvidas. O baixo tempo

de simulagdo encoraja o0 uso dessas ferramentas em linha.

Finalmente, sdo oferecidas algumas sugestfes para trabalhos futuros. Para este
estudo de caso, sugere-se trabalhar a estrutura do modelo inferencial empregado para a
predicdo da temperatura a 85% do diesel produto. Se possivel, deve-se adotar uma nova
abordagem para modelagem do problema de inferéncias do diesel produto, empregando
procedimentos estatisticos de reducdo de modelos. Nao deixa de ser aconselhdvel um
estudo aprofundado a respeito do processo, a fim de se obter um modelo mais preciso
(fenomenoldgico), capaz de fornecer inferéncias mais precisas em tempo real. E
sugerido ainda o uso de redes neuronais, caso um estudo mais aprofundado do processo
ndo seja de interesse. E importante também avaliar cuidadosamente a estratégia de
adicdo do bias ao modelo inferencial. Sugestdes mais abrangentes compreendem:
i. Adocdo de uma estratégia de deteccdo de erros grosseiros que seja
independente ao uso do modelo inferencial.
ii. Adocéo do procedimento de (re) estimacao dos parametros em tempo real.
iii. Adocdo do procedimento de reconciliacdo de dados das varidveis
operacionais em tempo real.
iv. Insercdo de testes de normalidade, para os dados operacionais.
v. Definicdo das matrizes experimentais, para uma melhor avaliagdo dos erros
experimentais e da influéncia destas variaveis nestes erros.
vi. O estudo e implementacdo de ferramentas estatisticas para redugdo de

modelos.
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