PROPAGACAO DA INCERTEZA NA RECONCILIACAO DE DADOS COM
RESTRICOES LINEARES

Leonardo Silva de Souza

Monografia de Especializagao apresentada ao
programa de Pés-Graduacgao em Engenharia
Industrial, da Universidade Federal da
Bahia, como parte dos requisitos necessarios
a obtencao do titulo de Especialista em
Automacdo Industrial com FEnfase em
Informatica Industrial, Instrumentacao,
Controle e Otimizacao de Processos

Continuos.

Orientador: Prof. Ricardo de Araujo Kalid

Salvador

Marco de 2011



PROPAGACAO DA INCERTEZA NA RECONCILIACAO DE DADOS COM
RESTRICOES LINEARES

Leonardo Silva de Souza

MONOGRAFIA SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DO PROGRAMA DE
POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA INDUSTRIAL DA UNIVERSIDADE
FEDERAL DA BAHIA COMO PARTE DOS REQUISITOS NECESSARIOS
PARA A OBTENCAO DO GRAU DE ESPECIALISTA EM AUTOMACAO IN-
DUSTRIAL COM ENFASE EM INFORMATICA INDUSTRIAL, INSTRUMEN-
TACAO, CONTROLE E OTIMIZACAO DE PROCESSOS CONTINUOS.

Aprovada por:

Prof. Ricardo de Araujo Kalid, D.Sc.

SALVADOR, BA - BRASIL

MARCO de 2011



S729 Souza, Leonardo Silva de
Propagacao da incerteza na reconciliacao de dados com

restrigoes lineares/Leonardo Silva de Souza. — Salvador, 2011.

49 f. [ 1] color.
Orientador: Prof. Ricardo de Araujo Kalid.

Monografia (especializacido) — Universidade Federal da

Bahia. Escola Politécnica, 2011.

1. Reconciliagdo de dados. 2. Incerteza. 3. Monte Carlo.
4. Qualidade de Informacao. 1. Kalid, Ricardo de Araujo.
II. Universidade Federal da Bahia. III. Titulo.

1ii




A minha mae pelo dom da vida e
pelo amparo ao longo desses
anos.

As minhas tias e tios

Aos meus amigos que muito
esperam por esse dia.

A todas pessoas que torceram por

mim.

v



Agradecimentos

Agradego aos meus Orixas e guias.

A minha mae e meu pai que muitos se esforcaram para me ver aqui. As minhas

tias que ajudaram na minha criagdo e formacao.

A todos os meus amigos e amigas, vivos e mortos. Aos meus amigos conquistados

ao logo da vida e que hoje me aplaudem.
Ao professor Ricardo Kalid pela sua orientacao, paciéncia e conselhos.

As pessoas que me ajudaram no mestrado: Fabio, Rafael, Robson, Marcio,

Marcos Narciso, Ricardo, Barbara etc.

A todos que me ajudaram: funcionarios, conhecidos, pessoal da xerox, namorada

ete ...



Resumo da Monografia apresentada a UFBA como parte dos requisitos necessérios
para a obtencdo do grau de Especialista em Automacdo Industrial com Enfase
em Informéatica Industrial, Instrumentacao, Controle e Otimizagdo de Processos

Continuos(Esp.)

PROPAGACAO DA INCERTEZA NA RECONCILIACAO DE DADOS COM
RESTRICOES LINEARES

Leonardo Silva de Souza

Margo de 2011

Orientador: Prof. Ricardo de Araujo Kalid

Programa: Engenharia Industrial

Essa pesquisa apresenta procedimentos para a avaliacao da incerteza em pro-
blemas de reconciliacao de dados, a partir de dedugoes matematicas. Este trabalho
tem como escopo a avaliacdo da incerteza e sua propagacao em problemas de re-
conciliagao de dados, particularmente em balangos hidricos, portanto em problemas
com funcao objetivo quadratica e restrigoes lineares. Aplicamos a técnica da recon-
ciliacao de dados em alguns sistemas de diferentes complexidades e estudamos como
se comporta a incerteza de cada variavel apds a reconciliacao de dados. Também
analisamos a técnica de Monte Carlo aplicado a reconciliagdo de dados. Ao final
mostramos uma aplicagao do método de reconciliacao de dados sem redundancia

(RECLIM) de informagoes desenvolvido pela Rede Teclim da UFBA..

A inser¢ao do computador na industria possibilitou a aquisi¢ao de grande niimero
de informacgoes que podem ser usados para aperfeicoar a precisao e a consisténcia
dos dados de processo. Essa tecnologia quase que elimina o erro proveniente do
registro manual, mas tras, em alguns casos, dados corrompidos por erros (de medida,

processamento e transmissao do sinal). Existem diversas metodologias para eliminar
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esses erros inerentes as técnicas de medigao, como o uso de filtros digitais, teste de
controle de qualidade através de técnicas estatisticas e a reconciliagdo de dados. As
duas primeiras sao muito importantes na andlise individual dos dados, mais nao
garantem uma consisténcia inter-relacional entre as grandezas. A reconciliagao de
dados possibilita uma melhora na exatidao das medigoes, além de garantir que o

resultado obtido seja fisicamente possivel.

Os resultados mostram-nos que ha uma melhora na incerteza da informagao
apos a reconciliacao de dados tanto na resolugao via técnicas analiticas quanto via
Monte Carlo. A aplicagao do método RECLIM se mostrou um técnica eficiente pois

possibilitou a reconciliacao de dados com resultados satisfatorios.
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INTRODUCAO

A insercao do computador na industria possibilitou a aquisicao de grande niimero
de informacgoes que podem ser usados para aperfeicoar a precisao e a consisténcia
dos dados de processo. Essa tecnologia quase que elimina o erro proveniente do
registro manual, mas tras, em alguns casos, dados corrompidos por erros (de medida,
processamento e transmissao do sinal). Existem diversas metodologias para eliminar
esses erros inerentes as técnicas de medi¢ao, como o uso de filtros digitais, teste de
controle de qualidade através de técnicas estatisticas e a reconciliagdo de dados. As
duas primeiras sao muito importantes na andlise individual dos dados, mais nao
garantem uma consisténcia inter-relacional entre as grandezas. A reconciliacdo de
dados possibilita uma melhora na exatidao das medigoes, além de garantir que o
resultado obtido seja fisicamente possivel. A expectativa dessa técnica é que os

valores reconciliados sejam mais exatos do que os medidos.

Uma introducgao a reconciliacao de dados e seus fundamentos basicos serao apre-
sentados. Alguns conceitos importantes que auxiliam na implementacao da ferra-
menta da reconciliagao de dados terao uma atencao maior, como é o caso da incer-
teza das variaveis reconciliadas. Também apresentaremos um estudo de caso onde
implementou—se a reconciliagdo de dados fazendo uso da qualidade da informagao,
como é recomendado na metodologia TECLIM para reconciliacao de dados sem me-
digdo (método RECLIM). As limitagdes, vantagens, desvantagens e aplicagoes do

método RECLIM serao desenvolvidos aqui. O objetivo dessa monografia é (1) :

e Formular, a partir da revisao da literatura, um referencial tedrico-pratico de
procedimentos para avaliacao da incerteza associada a problemas de reconci-
liacao de dados com restrigoes lineares;

e Desenvolver métrica para avaliagdo da incerteza global antes e depois da re-

conciliac¢ao;



e Desenvolver procedimento para avaliacao da incerteza de varidveis reconcilia-
das de modelos lineares;

e Acrescentar a avaliacao da incerteza ao método RECLIM;



Capitulo 1

MATERIAIS E METODOS

Essa pesquisa apresenta procedimentos para a avaliagao da incerteza em pro-
blemas de reconciliacdo de dados, a partir de dedugoes matematicas. Conforme
mencionado anteriormente, este trabalho tem como escopo a avaliacao da incerteza
e sua propagacao em problemas de reconciliagao de dados, particularmente em ba-
lancos hidricos, portanto em problemas com func¢ao objetivo quadratica e restrigoes
lineares. Na linguagem de otimizacao este problema é classificado como de pro-
gramagao quadratica (QP) e tem solugao analitica. As etapas desse trabalho estao

apresentadas no Quadro 1 (2)).

4.1 | Definicao do problema

4.2 | Avaliagdo da Qualidade da Informagao (QI) de cada corrente ndo medida, antes da reconciliagao
de dados

4.3 | Avaliacao da incerteza a partir da QI para as correntes nao medidas

4.4 | Avaliacao da incerteza de medicao a partir das medidas nas correntes que tem instrumentacgao

4.5 | Conversao de incerteza para QI nas corrente medidas, antes da reconciliacdo de dados

4.6 | Avaliacao da incerteza global e da QI global antes da reconciliagao de dados

4.7 | Reconciliagao de dados

4.8 | Avaliacao da incerteza de cada corrente apds a reconciliacdo de dados

4.9 | Conversao de incerteza para QI em cada corrente, apds a reconciliacdo de dados

4.10 | Avaliacao da incerteza global e da QI global apds a reconciliacao de dados

4.11 | Identificacao de erros grosseiros na estimativa das variaveis

Quadro 1: Etapas para avaliacdo da incerteza em problemas de reconciliacdo de dados




Em trabalhos futuros, avaliaremos os problemas com restri¢bes nao lineares, que
sao obtidos quando estao envolvidos, além do balanco de massa global, balangos
de massa por componente ou balancos de energia (6), sendo que nesses casos o
problema de otimizagao é classificado como sendo de programagao nao linear (NLP).
Os programas de computador utilizados nesse trabalho para o calculo do Monte

Carlo e da reconciliagado de dados foram feitos em MATLAB (3)

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA: AVALIA-
CAO DA INCERTEZA EM PROBLEMAS
DE RECONCILIACAO DE DADOS

Toda medicao tem incerteza. No problema de reconciliacao de dados essa in-
certeza deve ser considerada no momento da resolucao do problema de otimizagao
e deve ser propagada para as varidveis reconciliadas. Além disso, ja que toda medi-
¢ao tem incerteza, é conveniente desenvolver uma medida do tamanho da incerteza
global do sistema antes e depois da reconciliacao, como veremos nas secoes e
[1.3] Na secao[I.5]¢é discutida a técnica da avaliagdo da incerteza através do método
Monte Carlo. Na secao|[I.6explicamos a método RECLIM de reconciliagao de dados,
adaptado a sistemas hidrico com medigao precaria. No capitulo [2serd apresentada a
metodologia desenvolvida para estimar a incerteza apds a reconciliagao e aplicagoes

das técnicas de reconciliacao inicialmente citadas.

Inicialmente sera apresentado o desenvolvimento através da incerteza padrao
combinada, que doravante, apenas sera denominada incerteza. Posteriormente, na
secao (1.6 as equacoes demonstradas serdo re-escritas no conceito de Qualidade da

Informacao (QI).



1.2 INCERTEZA GLOBAL EM BALANCOS DE
MASSA ANTES DA RECONCILIACAO

Admitindo que todas as vazoes fossem medidas e que suas incertezas sao nao
correlacionadas e conhecidas, pode-se estimar uma incerteza global do balango de

massa do sistema através da norma euclidiana do vetor incerteza (equagao |1.1)

onde:

n- Numero total de correntes,

t
uq,,~ Incerteza padrao combinada global antes da reconciliacao {h]’

up;- Incerteza padrao combinada da corrente ¢ nao reconciliada {h}

Para que a equacgao seja aplicavel, as incertezas das correntes devem ser inde-
pendentes, isto é, os procedimentos, instrumentos e técnicos que se envolveram para
obtencao dessas informacoes nao devem depender mutuamente entre si. Por outro

lado, essa equacgao é valida qualquer que sejam as PDF’s das vazoes.

1.3 INCERTEZA GLOBAL EM BALANCOS DE
MASSA DEPOIS DA RECONCILIACAO

Analogamente a incerteza antes da reconciliacao, pode-se definir a incerteza apds

a reconciliagao:

n
UG, = ZU%RZ_, (1.2)
=1

® ug,- Incerteza padrao combinada global apds da reconciliagao [h]’



. . L N
e up,- Incerteza padrao combinada da corrente 7 apds a reconciliagao [h}

Por enquanto admite-se que as incertezas das correntes apds a reconciliacdo sao
nao correlacionadas entre si. Em estudos futuros as expressdes que consideram as
covariancias entre as grandezas reconciliadas serao levada em conta. Outras métricas
podem ser definidas para a incerteza antes e depois da reconciliacdo, mas a métrica
aqui apresentada tem a vantagem de manter um paralelo com a Lei de Propagacao
da Incerteza (LPU), largamente utilizada no meio metrolégico e definida no Guia

para Expressdo da Incerteza de Medigao (7).

1.4 INCERTEZA DE CADA VARIAVEL APOS
A RECONCILIACAO DE DADOS

Apresentaremos na secao [1.4.1] a solugao analitica do problema de reconciliacio.
Depois na secao [1.4.2] seré apresentado o procedimento para avaliacao da incerteza

das variaveis apos a reconciliacao.

1.4.1 SOLUCAO DO PROBLEMA DE RECONCILIACAO
DE DADOS COM RESTRICOES LINEARES

O problema de reconciliagao de dados de balancos de massa globais pode ser

definido conforme a equagao [1.3] e [1.4}

min ¢(vr, var) = (var = vr)' (U3) " (Vvar = vR) (1.3)
sujeito a: f(vg|A)=Avr =0, (1.4)
onde:
- . . < t
e vp- Vetor da vazoes reconciliadas com dimensao (n x 1) h}’

vr- Vetor da vazoes medidas com dimensao (n x 1)

]
h?

e U3%,- Matriz variancia e covaridncia das vazoes nao reconciliadas (n x n),

6



e A- Matriz de incidéncia.

Neste trabalho sera considerada a independéncia entre as variaveis nao reconciliadas,

sendo assim a matriz de varidncia-covariancia é diagonal e dada pela matriz[1.5

wy 0 0
0 u? :
2 . My
(UM)M o (1.5)
i 0 e 0 u%wn

onde n é o nimero de correntes (variaveis). Para resolver o problema definido
pelas equacoes [1.3] e pode-se utilizar o método de Lagrange. Define-se a funcao
lagrangeana somando a funcao objetivo as fungdes de restrigoes, multiplicadas pelo

vetor dos multiplicadores de Lagrange , conforme a Equacao [1.6}
S(vr, Alvar, Uip, A) = (viy —vr) (U3) " (viar — vr) +2(Avg)" A (1.6)

Para encontrar a solugdo do problema de otimizacao deve-se derivar a Equacao [1.6
em relagao as variaveis de decisdo (varidveis reconciliadas) e aos multiplicadores de

Lagrange e igualar a zero, conforme a Equacao [I.7 e equagao [I.8

9OVRAN) o112 vy — i)+ 2ATA = 0, (1.7)
aVR
9(VRA) _ g1y _
23 =2A"vp =0, (1.8)

da Equagao [1.7] se obtém a equagao [L.9
~1 -1
(U%) ve=(U%) vau+ATA (1.9)

Pré-multiplicando a equagao [1.9] pela matriz de varidncia-covariancia das variaveis

medidas, o vetor das varidveis reconciliadas é obtido, equacao [I.10}
_ 2 T
VR—VM+(UM)A . (1.10)
Substituindo a equagao [I.10] na equagao [1.§ obtém:

A(vy +(U3)ATN) =0. (1.11)



Resolvendo a equacao [1.11] para os multiplicadores de Lagrange obtém-se a equagao
L 12
A= —(A(U3)AT) T Avy,. (1.12)

Substituindo a equagdo [[.12] na equagao [1.10] obtém-se a equagao [I.13}

vi=vu — (UHAT(A(UT)AT) TAvy,, 1.13)
1.13
vr = (I- (Ui AT (AU )AT) " A)vay,
onde a equacao I é a matriz identidade. Da equacao [1.13| pode-se definir a matriz

sensibilidade das variaveis reconciliadas em relacao as variaveis medidas, equagao

ov r
ST, — (R) (- (U3 AT(A(U2)AT) 1A )] (1.14)
8vM

Entao, substituindo equacao na equacao obtém-se equacao [L.15}
_ T
VR—SMVM, (1.15)

onde vi é o vetor das vazoes reconciliadas e que agora podem fechar ou obedecer
o balanco de massa. Vale ressaltar que cabe ao engenheiro decidir qual o balanco
de massa é mais fidedigno a realidade, baseado-se nas varidveis medidas (v,) ou
baseado-se nas varidveis reconciliadas (vg). A reconciliagio é apenas mais uma
ferramenta de trabalho do engenheiro, assim como a estatistica, a simulagao, etc. O
engenheiro deve saber usar as ferramentas disponiveis adequadamente, assim como
o marceneiro deve utilizar corretamente o martelo, senao machucara o dedo. Com
os balangos baseados nas variaveis medidas (vjs) e nas varidveis reconciliadas (Vg)
o engenheiro, a partir do seu conhecimento difuso, intuitivo, experimental, deve
escolher qual o balanco mais representativo. Se ainda assim o engenheiro nao estiver
satisfeito com os nimeros, deve intervir e melhorar as incertezas das medidas. No
exemplo 1 do capitulo 2 é aplicado a equacao [1.15 num processo com 1 entrada e 2

saldas.



1.4.2 AVALIACAO DA INCERTEZA DAS VARIAVEIS
RECONCILIADAS COM RESTRICOES LINEARES

Por definicao a incerteza padrao é a raiz quadrada positiva da variancia de uma

varidvel, enquanto que a variancia é, por defini¢ao, uma integral (Equagao [1.16)):

2 oo T T
Uhi= [ (va—EV)(vi—ENV) "p(vR)dvi = E[(vi— V) (v — Elve) ")
(1.16)
onde E] é o operador esperanga dos elementos da matriz e p( ) é o PDF da varidvel.

Aplicando o operador esperanca na equacao [1.13}

Elvg] = Elva — (U3 AT (A(U3)AT) " Ava],
Elvg] = E[vy] — E[(U3)AT(A(U3)AT) T Avyy],
E[vg] = E[vy] - (U3 ) AT (A(U3)A") T AE[va],
E[vp] = (I— (U3 AT (A(U3)AT) I A)Elvar) = Siy - B[Var)-

(1.17)

Substituindo a equacao [1.13|e a equacao na equacao [1.16, obtém-se a equagao

LIS

U% = E[(I- (U3 )AT(A(UF)AT) A vy — (I- (U3 AT (A(U3)AT) T A)Elv))
(T—(UiDAT (AU AT T A vy — (T- (U AT(A(UF)AT) T A) Elvi])T],

U}, = B[(I- (U3) AT (A(U3)AT) T A) (viy — Elv])
E[(I-(U3) A" (A(UZ)AT) T A) (var — Elva]))' Sk
U% = (I- (Ui AT (A(U3)AT) A E(var — Elva))

El(va — Elva])]" (I- (U3 AT (A(UF)AT) ' A),
(1.18)

a variancia é dada pela equacao |[1.16}, entao a equacgao pode ser re-escrita con-

forme a equacao [1.19}
U}, = [I- (Ui AT (A(UF)AT) TAJUR, [IT- (UR) AT (AU )AT) TATT. (1.19)

Onde, a matriz de variancia-covariancia das variaveis medidas é dada pela equacao

U%\/‘/:E[(VM—E[VM])(VM—E[VM])T]. (1.20)



Substituindo a matriz sensibilidade, equagao [I.14] na equacao [1.19] obtém-se a ma-

triz de variancia-covariancia das variaveis reconciliadas, equagao [1.21}
2 T (172

A incerteza é, por definicdo, a raiz quadrada positiva da varidncia. Portanto a
incerteza de cada variavel reconciliada é definida através da diagonal principal da

matriz de variancia-covariancia, Equacao [1.22]

up = +\/diag(ST(U2)Sy). (1.22)

1.5 METODO MONTE CARLO

O método Monte Carlo é uma ferramenta utilizada em fenémenos estocasticas
existentes em diversas areas do conhecimento. Associada a ferramentas estatisticas,
ela tornou-se nos ultimos anos uma importante ferramenta na estimacao de parame-
tros, principalmente parametros estatisticos. Esse método é usado principalmente
em sistemas onde o modelo mateméatico é muito complexo e suas derivadas no caso

analitico sdo muito complicadas (5)).

X1
7\ >

X2 Y

» Processo
— Y(X1, X2, X3) »

X3

/A \—

Figura 1.1: Modelo ilustrativo entrada-saida da propagacdo de distribuicao

Esse método consiste na geracao de niimeros aleatorios das grandezas de entrada,
célculo das grandezas de saida e tratamento estatistico das mesmas. Segundo (7)),

o método de Monte Carlo parte da consideracdo que o valor esperanca da variavel
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de saida Y é obtido avaliando-se os resultados do modelo a partir das grandezas de

entrada x1,x25x,, representadas por PDF’s (figura . O resultado do célculo é

uma PDF das variaveis de saida de onde ¢é possivel retirar informagoes de media e

desvio padrao.

avaliacao da incerteza via Monte Carlo.

Entrada

Processamento

Saida

Na figura vemos um fluxograma com as principais etapas do calculo da

Modelo
Matematico
Y=f{x)

Paramentros das PDF's Numero
das grandesas de de
entrada

simulagdes (k)

Frobabilidade
de
abrangéncia

A h

k amostras aleatorias obtidas das PDF's

das grandezas de entrada

Y

Avaliacdo do modelo matamatico

—

Aproximacgao da fungao de distribuicao
para o vetor da grandeza de saida

v

Estimativa do valor das
grandezas de saida

v

Incerteza

A

Expandida

Figura 1.2: Fluxograma com as etapas do cédlculo da avaliacdo da incerteza via Monte

Carlo com base em (7))
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1.6 ADAPTACAO DOS PROCEDIMENTOS
DESENVOLVIDOS PARA A METODOLO-
GIA TECLIM DE RECONCILIACAO DE
DADOS

A metodologia RECLIM de reconciliagdo de dados permite a caracterizacao e
gestao de fluxos de massa e de energia sem redundancia de medidas em industrias

quimicas e petroquimicas. As etapas sao as seguintes:

1. Identificagao das fontes e consumidores de dgua e efluentes aquosos da unidade
estudada.

2. Construgao do fluxograma da unidade em uma planilha eletrénica.

3. Atribuicao da qualidade da informacao (Q1) para cada ponto de fornecimento
ou consumo de agua do sistema.

4. Detalhamento das restrigoes operacionais.

5. Executar a reconciliagao de dados aos balangos de massa dos sistemas de trans-

feréncia de dgua internas, fazendo uso das correntes mapeadas e da Q1.

1.6.1 BALANCO HIDRICO

O balango hidrico é usado no mapeamento das correntes aquosas na indtstria
quimica e petroquimica e ¢ usado como ferramenta para a gestdo e uso da agua
no processo produtivo. Existem diversos tipos de correntes no balanco hidrico:
agua clarificada, destilada, corrente com diferentes temperaturas e pressao, agua
condensada assim como efluentes liquidos. O balanco hidrico é construido em uma
planilha eletronica representada por diagrama de blocos conforme a Figura[l.3] Cada
bloco representa uma unidade produtiva, area ou um equipamento e as linhas que
as conectam os blocos sao as entradas e saidas das mesmas. Todas as correntes do
balango hidrico sao descritas com seus respectivos valores de vazao e qualidade da
informagao (QI). A reconciliagao de dados é utilizada no melhoramento das medidas

e na detecgao de erros grosseiros no sistema de medicao.
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Figura 1.3: Exemplo de balango hidrico em uma planilha Excel

1.6.2 QUALIDADE DA INFORMACAO

A grande auséncia de medidores para a agua na industria gera dados que con-
tribui com que os balangos hidricos construidos para a gestao da 4dgua com essas
informagoes sejam inconsistentes, possibilitando equivocos nas decisoes. Devido a
grande auséncia de medidores nos sistemas, a avaliacao da incerteza pelo método
tradicional é impossivel, ja que o método tradicional é frequencista. Entao, o mé-
todo RECLIM (4], [§)) possibilita associar a vazao presumida de uma corrente, que
deve ser qualificada conforme a confianca depositada na fonte da informacao. Tal
valor chama-se de Qualidade da Informagao (QI) e consiste em fazer um conjunto
de avaliacoes e a cada um das mesmas atribuir um valor de acordo com a fonte da
medida, o tipo de medidor e a outras informacoes que possam caracterizar a qua-
lidade da informagao. Em outras palavras, a 'Qualidade da Informagao’ representa
o nivel de certeza relacionado com o valor da vazao. A qualidade da informagao é
relacionada com a incerteza pela equagao [1.23}

Vin
Ui

Qlmi = K;i—+, (1.23)
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onde V,,, é a vazao mapeada ¢, U; ¢ a incerteza expandida da medida i e QI; ¢
a qualidade da informacao da vazao mapeada ¢. A constante K; é uma constante
intrinseca do sistema estudado e k; é o fator de abrangéncia. Em (8) temos um
estudo mais aprofundado do pardmetro K;. Rearranjando a equacgao [1.3| com a
equagao [[.23] temos:

N

. 12,
min  ¢(Vg,) = Zzzl l(Vmi — VRi)W] . (1.24)

Considerando o termo K; uma constante, a solu¢ao do problema definido pela equa-
¢ao [1.24] é igual a solugdo do problema definido pela expressao [I.3}
N

4 B B L,
min  ¢(Vg,) = Z; [(Vmi VR;) (Vmi)2‘| . (1.25)

A equagao[1.25] agora, é a fungdo objetivo sujeito as mesmas restrigoes de balango ja
citadas nos exemplos iniciais. As restrigoes de balango sao as restrigdoes de nao nega-
tividade, isso nos casos em que o sentido do fluxo é nico, as restri¢des operacionais,
que limitam os valores das vazdes entre alguma faixa pré-estabelecida pelo projeto
do processo e/ou alguma outra restrigio que seja necessaria para tornar o modelo
matematico o mais proximo possivel da realidade. Para construir uma escala de QI,
devemos considerar todas as possibilidades de se obter certas informagoes: medigoes
instantaneas, medigoes totalizadas, balango de massa, fluxograma da planta e in-
formagoes oriundas dos operadores e engenheiros. Para cada dessas possibilidades,
atribuimos um valor. A escala vai de um valor maximo, que é atribuido a melhor
informacao a um valor minimo, nao nulo, que é atribuido a pior fonte de informa-
¢ao. No exemplo abaixo, Figura que é baseado no estudo de caso do artigo (8,
determinou-se que o maior valor deve receber nota 10, supondo ser essa informagao
obtida com uma base mais segura (IS — informagao segura) e 0,4 a informacao com
menos seguranga, que no caso seria obtido no palpite dos operadores das areas (PO
— palpite do operador). A informagao de nivel 6,0 é fruto de um balango de massa
ou outra fonte de informagao com um nivel de certeza intermediario (BM — Balanco

de massa), veja a figura [1.4]
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Figura 1.4: Escala da qualidade da informacao (QI).

Podemos definir um QI como funcao das vazoes reconciliadas.

Va; (1.26)

Ip = K;
QRl ZUR

7
A forma que utilizaremos para medir o quanto a reconciliacao influenciou de forma

global nos valores reconciliados ¢ a qualidade de informacao global (Q1¢q,,).

Vi Qlg,
Qlg, = Z;/iR (1.27)

que por consequéncia podemos definir a qualidade de informacao antes da reconci-

liagao,
_ 2V Qlm;

Qlg,, = Vi (1.28)
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Capitulo 2

RESULTADOS E DISCUSSOES

Mostraremos algumas aplicagoes das equagoes desenvolvidas no capitulo de me-
todologia em casos de balangos massicos. Sera apresentada aqui uma aplicacao do
método de reconciliacdo de dados desenvolvido no TECLIM. Discutiremos também
os resultados da reconciliagdo e da propagacao de incerteza obtidos através do mé-

todo Monte Carlo e do método analitico.

2.1 RECONCILIACAO DE DADOS E AVALI-
ACAO DA INCERTEZA PELO METODO
ANALITICO

Exemplo 1: Reconciliacao de dados e incertezas num sistema com 3

correntes

Nesse problema sera admitido que todas as vazoes sao medidas e suas incertezas
padrao combinada conhecidas; o exemplo da subsegao ¢ um problemas tipico
nos qual os valores de vazoes e suas incertezas padrao vem do conceito de vazao

mapeada e de qualidade da informacao, respectivamente.

Na figura pode ser observado um sistema com uma corrente de alimentacao

e duas de descargas.
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Vas, =75,0 t/ }

Separador | = 0811
=
v, =161,0 t/}
u, = 891} al
V. =80,1 t/ K
u, = 5,0 t/1

Figura 2.1: Processo de separagdo com 3 correntes

Definindo os vetores das varidveis medidas (vjs), varidveis de decisao (vg),

matrizes de incidéncia (A) e matriz de varidncia-covariancia das varidveis medidas

(Ujps) obtém-se:

VM1 161,0 (5 8,9
Vv = |V, | = 1 75,0 |, um = |upg, | = (0,8
Vi, 80,1 un, 5.0

VR1 uRl

(2.1)

A= {H —1 —1]

W, 0 0 892 0 0
Uy=lo «d, of=|0 08 o0
0 0 uj 0 0 50

Substituindo os valores apresentados na equagao e na [[.13] obtém-se o vetor
das varidveis reconciliadas. Na Tabela ¢ apresentado os valores das varidveis

reconciliadas e dos desvios em relacao as variaveis manipuladas.

17



Tabela 2.1: Variaveis medidas e reconciliadas para o Exemplo 1 - Reconciliacao de dados

e incertezas num sistema com 3 varidveis de decisao

Desvio . )
Vs une | uyy Vi Desvio relativo (%)

Ponto — (%) (Var —VRg) Var -V,

Vi M VR
(t/h) | (t/h) (t/h) %
(t/h) M

1 161,0 8,9 5,0 | 156,5 4.5 2,8
2 75,0 0,8 1,1 75,0 —0,0 —-0,1
3 80.1| 50 62| 815 1.4 ~1,8
Imbalango: V1—-V2-V3= 5,9 NA NA -0,0 NA NA

Dados resultantes das simulacoes feitas nesse trabalho
Vs - Vazao medida

ups - Incerteza padrao da vazao medida

Vg - Vazao reconciliada

NA - Nao se Aplica

Na Tabela[2.1]é observado que a varidvel que teve a menor variacao ¢ a Va, pois é
a com menor incerteza relativa. Enquanto que as demais variaveis, Vj e V3, tiveram
seus valores modificados com maior intensidade, pois apresentam maiores incertezas
relativas. Este comportamento é esperado, visto que, a reconciliagdo deve modificar
com maior amplitude as varidaveis com maior incerteza e com menor amplitude as
com menor incerteza. Também na Tabela sao observados os imbalangos (grau de
nao-fechamento dos balangos de massa). Para as varidveis medidas (Vj7) o imbalango
é grande, pois sao dados obtidos de fontes sujeita a grandes incertezas. Por outro
lado, para as varidveis reconciliadas (Vg) o imbalango é desprezivel, pois no seu

calculo é forcado o fechamento dos balancos.

Exemplo 2: Avaliacdo das incertezas de variaveis reconciliadas num

sistema com 3 variaveis de decisao

Considere o sistema da figura [2.1] e os vetores definidos na equagcao 2.1 Substi-
tuindo os valores apresentados na equacao obtém-se o vetor das incertezas das
variaveis reconciliadas. Na tabela [2.1] é apresentado o vetor das variaveis reconcili-

adas e dos desvios em relagao as varidveis manipuladas.
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Tabela 2.2: Incertezas das variaveis medidas e reconciliadas para o Exemplo 2: Avaliacdo

das incertezas de variaveis reconciliadas num sistema com 3 variaveis de decisao

Ponto | wups ugr | Desvio (t/h) | Desvio Relativo %

(t/h) | (t/h) | (urpr—ugr) | (un—ug)/un

1 80| 44 45 50
2 08| 0,8 0,0 0
3 50| 44 0,6 13

ue | 102] 6,2 4,0 39

Dados resultantes das simulagées feitas nesse trabalho
ups - Incerteza da vazao medida antes da reconciliacao

up - Incerteza da vazao reconciliada Equacao

uq - Incerteza global das vazoes reconciliadas Equacgao |1.22

Na tabela pode ser observado que a incerteza global diminui cerca de 40%,
ou seja, a reconciliacdo de dados de fato agregou mais informacao aos dados ex-
perimentais. A reconciliagdo faz uma distribuicao das incertezas, as maiores sao
significativamente diminuidas e as menores um pouco aumentadas, neste caso in-
significativamente incrementada. Esse comportamento é vantajoso, pois no novo
conjunto de dados, as variaveis reconciliadas fecham o balanco e como dito antes a

incerteza final é significativamente menor.

Exemplo 3: Reconciliacao de dados e incertezas num sistema com 5

variaveis

Na Figura 2.2} Processo de separacdo com 5 correntes pode ser observado um

sistema com uma corrente de alimentagao e quatro correntes de descargas.
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Vi =161,0 /A

2R

»| Separador

= 8.9¢tlh

1

V.. =750¢t/h
u, = 0,8t/h
=
v, =630t/h
/—\\ u, = 6.3tlh
L EE———
v, =80,1t/h
y 50tlh Separador
' 2
E—
\_ Vy =200 ¢ R
= 1L0¢tA

Figura 2.2: Processo de separacdo com 5 correntes

Definindo os vetores das variaveis medidas (vjy), varidveis reconciliadas (vg),e

as matrizes de incidéncia (A), matriz de varidncia-covariancia das variaveis medidas

(U3,) obtém-se as matrizes da Equacio [2.20 Substituindo os valores das matrizes

2.2 2.3} 2.4 na equagao[I.I9 obtém-se o vetor das incertezas das varidveis reconcilia-

das. Na tabela|2.3|sao apresentados os vetores das varidveis medidas, reconciliadas,

das incertezas antes e depois da reconciliacdo e os desvios em relacao as variaveis

e incertezas medidas. Observa-se na tabela [2.3] a significativa diminui¢do da incer-

teza na maioria das vazoes e em particular a reducao de quase 50% da incerteza

global. Portanto, assim como no exemplo 2, a reconciliacdo trouxe mais certeza as

informagoes sobre o balango de massa do sistema.

Vi | [161,0]
Vi, 75,0
Var= |V, | = | 80,1
Vil 1 63,0
Vit 20,0
"
0 U%\JQ
Ui,=|0 0
0 0
00

o [\]
5

Upr =

gl\"O o O

o

-uMl_ -8,9_
U, 0,8
up, | = 95,0
UM, 6,3
U, 1,0
0] 8,92
0 0

0O [=1]20

0 0
| [0

20

Vr =

VR, UR,
VR, UR,
VR, UR = |UR,
VR, UR,
_VRS_ _uRS_
(2.2)
0 0|
0 0
0 0 (2.3)
6,32 0
0 1,02




+1

0

-1 -1

+1

-1

—1

(2.4)

Tabela 2.3: Variaveis medidas, incertezas e varidveis reconciliadas para o Exemplo 3:

Reconciliagao de dados e incertezas num sistema com 5 variaveis

Ponto Vi upr | unr/Vr Vg UR Desvio Desvio Relativo

(t/h) | (t/h) | % (¢/h) | (t/h) | (un - up)(t/h) | % (uar - wp)/un

1 161,0 8,9 9,0 157,0 3,7 5,2 29

2 75,0 0,8 1,1 75,0 0,8 0,0 0

3 80,1 5,0 6,2 82,0 3,6 1,4 28

4 63,0 6,3 10,0 62,0 3,6 2,7 42

5 20,0 1,0 5,0 20,0 1,0 0,0 1

uG NA | 12,1 NA NA 6,4 5,6 A7

Imbalangos

Vi—Vo—=Vg=| +59| NA NA 0,0 NA NA NA

Va—Vi—Vs=| 2,9 0,0

Dados resultantes das simulagoes feitas nesse trabalho

Vs - Vazao medida

ups - Incerteza da vazao medida

Vg - Vazao reconciliada

upr - Incerteza da vazao reconciliada Equacao

ug - Incerteza global das vazoes reconciliadas Equacao [1.22

Na tabela é observado os imbalangos (grau de nao-fechamento dos balangos

de massa). Para as varidveis medidas (vjs) o imbalango é grande, pois os dados sao

obtidos de fontes sujeitas a grandes incertezas e que nao consideram os balancos de

massa do sistema. Por outro lado, para as varidveis reconciliadas (vg) o imbalanco

é pequeno, pois no seu célculo é forgado o fechamento dos balancos.

Exemplo 4: Reconciliacao de dados e incertezas num sistema com 13

variaveis
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Na figura|2.3| pode ser observado um sistema com 8 equipamentos e 13 correntes.

Em sao mostradas as matrizes que representam o sistema desse exemplo.

Vi

VMIO
VM11

VM12

VM13

Figura 2.3: Processo com 8 equipamentos e 13 correntes

101,0)
11,0
19,0
32,0
41,0
14,0

= 15,0

10,0

21,0

16,0

15,0

54,0

48,0

Up =

UM3

Upnn
UM,
UM5
upg,
UM
uM6
U N,
UM8
uM9
UMy
UMy

UM
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0,5

1,0
0,5
0,9
1,6
2,0
0,7
0,7
0,5
1,0
0,8
0,7
0,5

Vi =

uRl
UR,
UR,
UR,
URs
URg
UR = | UR,
uRS
UR9
UR,0
URy1

UR,2

UR,3




wi, O 0 0 1,0 0 0 0
0 Ui 0 0 0,5 0
U3, = 0 W, 0 0 |= 0 09 0 0
(2.6)
0 0 0 0
0 0 0 i3 0 0 0 0,5
+1 -1 -1 -1-10 0 0 0 0 0 0 0
0O 41 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0
0 0 41 0 0 0 0 0 +1 0 0 0 0
0O 0 0 +1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
A= (2.7)
0O 0 0 0 +1 0 0 0 0 0 +1 -1 0
0o 0 0 0 0 +1 0 0 0 -1 0 0 0
0O 0 0 0 0 0 41 0 0 0 -1 0 0
00 0 0 0 0 0 41 41 41 0 0 -1

Na tabela e na tabela sao apresentados os resultados do calculo das varia-
veis reconciliadas (Equagao e da avaliacao da incerteza apos a reconciliacao
(equagao deste exemplo. Na tabela pode ser observado que a incerteza
global reduziu de 3,6 t/h para 1,8 t/h, ou seja, uma redugao de cerca de 50%, o que

significa uma melhora significativa na confianga na informacao.
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Tabela 2.4: Varidvel medida e reconciliada para o Exemplo 4: Reconciliagdo de dados e

incertezas num sistema com 13 varidveis (unidade das varidveis: t/h)

Varidveis Wi Vool VB | Vo | Vs | Vg | Vo | V& | Vo | Vip | Vir | Viz | Vi3
Vi antes 101,0 | 11,0 | 19,0 | 32,0 | 41,0 | 14,0 | 15,0 | 10,0 | 21,0 | 16,0 | 15,0 | 54,0 | 48,0
da reconciliagao
VR depois 101,4 | 10,8 | 21,0 | 30,7 | 39,0 | 15,6 | 15,0 | 10,8 | 21,0 | 15,6 | 15,0 | 54,0 | 47,4
da reconciliacao
Desvio (2) 04 02] 20| 14| 20| -16] 00| -08] 00| 04| 00| 00| 06
(Var = Vg)

Desvio (%) 0 2 10 4 o -12 0 -8 0 2 0 0 1
(PR
Vi

Dados resultantes das simulacoes feitas nesse trabalho

Tabela 2.5: Avaliagdo da incerteza antes e depois da reconciliagdo do Exemplo 4 (unidade

das variaveis: t/h

Variaveis Ui u? us U4 Uus Ue uy ug ug9 Uip | U11 | U12 | U13 | UG
ups antes 10{06 1016210708 0511|0808 05]0,5]|3,6
up depois 061040506 /07/04|05]04/05(04(05]05]04]18
da reconciliagao
Desvio (;) 05102(04(10/14]03(03]02}05(04(03]01]0,1]18
(unr — ur)

Desvio (%) 44| 36| 45| 61 | 68| 37| 35| 30| 50 | 45| 35| 13| 17| 51
UM —UR
(=)

Dados resultantes das simulacoes feitas nesse trabalho
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2.2 AVALIACAO DA INCERTEZA PELO ME-
TODO DE MONTE CARLO

Com o intuito de testar as solugdes encontradas e preparar o terreno para a ava-

liagao da incerteza em reconciliacao com problemas nao lineares, serao comparados

os resultados obtidos no tratamento analitico, na secao [2.1], com o tratamento via

método de Monte Carlo, descrito na segao[L.5] Na Tabela[2.6)é apresentada as varia-

veis reconciliadas e a incerteza antes e depois da reconciliagdo pelo método analitico

e pelo método de Monte Carlo. Pode-se observar que apdés 1000 apresentacoes o

método de converge para o método analitico.

Tabela 2.6: Comparacao entre os resultados (varidveis medidas e incerteza) da recon-

ciliacao pelo método analitico e pelo método de Monte Carlo aplicado aos Exemplos 1

(unidade das variaveis: (¢/h))

Item Vi V5 Vs | uy | ug | us | ug | Imbalango
Antes da reconciliagao 161,0 | 75,0 | 80,1 | 8,9 | 0,8 | 5,0 | 10,2 5,9
Reconciliagao pelo método analitico | 156,5 | 75,0 | 81,5 | 4,4 | 0,8 | 44 | 6,3 0,0
Reconciliagao pelo MC com 100 156,0 | 75,1 [ 80,9 | 4,7 10,746 | 6,6 0,0
Reconciliagao pelo MC com 1000 156,6 | 75,1 | 81,5 | 4,4 (08| 44| 6,3 0,0
Reconciliagao pelo MC com 10000 156,6 | 75,0 | 816 | 44 0,8 | 44| 6,3 0,0
Reconciliagao pelo MC com 100000 | 156,5 | 75,0 | 81,5 | 4,4 | 0,8 | 4,4 | 6,2 0,0
Reconciliagao pelo MC com 200000 | 156,6 | 75,0 | 81,5 | 4,4 | 0,8 | 44 | 6,3 0,0
Reconciliagao pelo MC com 400000 | 156,6 | 75,0 | 81,5 | 4,4 | 0,8 | 44 | 6,2 0,0

Dados resultantes das simulagoes feitas nesse trabalho

Na Tabela sdo mostradas as varidveis antes e depois da reconciliagdo pelo

método analitico e pelo método de Monte Carlo, assim como o resultado (imbalango)

para os dois balancos de massa do exemplo 3. Pode-se observar a reconciliagao de

dados pelos métodos de Monte Carlo e analitico fecham os balangos de massa.
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Tabela 2.7: Comparacao entre os resultados (varidveis) da reconciliagdo pelo método

analitico e pelo método de Monte Carlo aplicado ao Exemplo 3 (unidade das variaveis:

(t/h))

Item i %) V3 Vi V5 | Imbalango 1 | Imbalango 2
Antes da reconciliacao 161,0 | 75,0 | 80,1 | 63,0 | 20,0 5,9 —-2.9
Reconciliagao pelo método analitico | 157,0 | 75,0 | 82,0 | 62,0 | 20,0 0,0 0,0
Reconciliagao pelo MC com 100 157,1 | 75,0 | 82,0 | 62,1 | 20,0 0,0 0,0
Reconciliagao pelo MC com 1000 157,0 | 75,0 | 82,0 | 62,1 | 19,9 0,0 0,0
Reconciliagao pelo MC com 10000 157,0 | 75,0 | 82,0 | 62,0 | 20,0 0,0 0,0
Reconciliagao pelo MC com 100000 | 157,0 | 75,0 | 82,0 | 62,0 | 20,0 0,0 0,0
Reconciliagao pelo MC com 200000 | 157,0 | 75,0 | 82,0 | 62,0 | 20,0 0,0 0,0
Reconciliagao pelo MC com 400000 | 161,0 | 75,0 | 80,1 | 63,0 | 20,0 0,0 0,0

Dados resultantes das simulacoes feitas nesse trabalho

Na Tabela sao mostradas as incertezas antes e depois da reconciliacao pelo

método analitico e pelo método de Monte Carlo. Para o exemplo 3, pode-se observar

que apo6s 1000 apresentacoes o método de Monte Carlo converge para o método

analitico.
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Tabela 2.8: Comparagdo entre os resultados (incerteza) da reconciliacdo pelo método

analitico e pelo método de Monte Carlo aplicado ao Exemplo 3

Item Uy u9 us U4 us UG
(t/h) | (¢/h) | (&/h) | (t/h) | (t/h) | (t/h)
Antes da reconciliacao 8,9 0,8 5,0 6,3 1,0 | 12,1

Reconciliagao pelo método analitico 3,7 0,8 3,6 3,7 1,0 6,4

Reconciliagao pelo MC com 100 3,9 0,8 3,8 3,8 1,0 6,8
Reconciliagao pelo MC com 1000 3,6 0,8 3,5 3,6 1,0 6,3
Reconciliagao pelo MC com 10000 3,6 0,8 3,5 3,6 1,0 6,3

Reconciliagao pelo MC com 100000 3,7 0,8 3,6 3,7 1,0 6,4

Reconciliagao pelo MC com 200000 3,7 0,8 3,6 3,7 1,0 6,4

Dados resultantes das simulagoes feitas nesse trabalho

Nas tabelas [2.6] e [2.8) observa-se que os valores da incerteza padrdo e da
vazao calculadas pelo método de Monte Carlo convergem para o valor calculado pelo
método analitico com o aumento do nimero de pontos no método Monte Carlo.
Isso indica que o método Monte Carlo pode ser utilizado nos caso em que a solugao

analitica nao é factivel e o custo computacional é aceitavel.

2.3 APLICACAO DA METODOLOGIA TE-
CLIM DE RECONCILIACAO DE DADOS
EM BALANCO HIDRICO

Um caso exemplo serd mostrado aqui, reportado em (8). A matriz incidéncia é
a mesma usada no exemplo 3. Tem-se um sistema com 8 nds e 13 correntes, como

mostrado na figura [2.4
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V_13 = 13,33

-
Ql = 10,0

V_1=28,06
1
Ql = 10,0

V_5=11,39 V_11 = 3,89

Ql=04 QI = 6,0
V_12 = 15,00

Ql = 10,00 *

Figura 2.4: Processo com 8 equipamentos e 13 correntes

Como visto na figura, temos as informagoes de vazao mapeada e sua qualidade
da informagao. Em (§) tem uma demonstragdo da analogia entre qualidade da in-
formacao e incerteza da medida. Aplicamos a fungao objetivo definida pela equagao
[1.25] e todos os passos para a reconciliagdo pelo método RECLIM, citados no sub-
capitulo[L.6] Nesse caso, consideramos que as distribuigdes das vazoes sdo retangula-

res. Temos que para determinar o fator de abrangéncia para uma faixa de 90% dos
incerteza expandida

0,9 ’

valores, calculamos a amplitude da distribuicao, Amp =

Amp/2
a incerteza padrao combinada, uy; = \/g/, e depois o fator de abrangéncia,

incerteza expandida
p Como recomendado em (8), o K; utilizado

"~ incerteza padrao combinada
foi de 0,1 e obtemos um fator de abrangéncia de 3,12. Temos o resultado dos calculos

apresentado na tabela
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Tabela 2.9: Tabela com o resultado da reconciliagdo de dados usando o método RECLIM

(vazbdes em t/h).

Vin Vr Vve Desvio absoluto
Corrente | mapeada | reconciliada | Monte Carlo (Vin —VR) Desvio percentual (%)
(t/h) | método analitico (t/h) (t/h) (VmV_VR)
m
(t/h)
1 28,1 28,2 98,2 0,2 0
2 3.1 2.9 2.9 0,2 5
3 9,3 2,8 5,8 -0,6 -10
4 8,9 8,9 8,9 0,4 4
5 11,4 11,0 11,0 0,4 4
6 3,4 4,5 4,5 -1,2 -34
7 42 4,0 40 0,2 5
8 2,8 2,9 2,9 -0,1 -5
9 5,8 5,8 5,8 -0,0 0
10 44 45 45 20,0 -2
11 4,0 4,0 4,0 20,1 -2
12 15,0 14,9 14,9 0,1 0
13 13,3 13,3 13,3 0,1 0

Vi - Vazao mapeada

Vg - Vazao reconciliada

Ve - Vazéao reconciliada pelo método Monte Carlo

Obs: Dados resultantes das simulacoes feitas nesse trabalho

E possivel identificar que ouve uma mudanca nos valores de vazao e que agora

ele zera os balangos no nosso balanco hidrico. Com os dados da tabela fez-se a

propagacao da qualidade da informagao (QI) através da metodologia de propagacao

de incerteza, usando as equagoes e[1.25] Os resultados estao na tabela
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Tabela 2.10: Tabela com o resultado da reconciliagdo de dados usando a metodologia

TECLIM.
Corrente Qly, QIr Qo Desvio absoluto | Desvio percentual (%) | upas | ug
mapeada | reconciliada | Monte Carlo | (QIr — Q) (W) <2> (2)
1 10,0 19,0 18,9 9,0 90 | 0,09 | 0,05
2 6,0 8,6 8,6 2,6 44 |1 0,02 | 0,01
3 0.4 7.3 7.9 6,9 1714 | 0,42 | 0,03
4 6,0 10,8 10,7 49 80 | 0,05 | 0,03
5 0.4 7.5 7.5 7.1 1783 | 0,91 | 0,05
6 0,4 7,3 7,3 6,9 1732 | 0,27 | 0,02
7 0,4 6,6 6,6 6,2 1549 | 0,33 | 0,02
8 6,0 8,6 8,6 2,6 44 1 0,01 | 0,01
9 6,0 7,3 7,2 1,3 211 0,03 | 0,03
10 6,0 7,3 7,3 1,3 221 0,02 | 0,02
11 6,0 6,6 6,6 0,6 10 | 0,02 | 0,02
12 10,0 11,2 11,1 1,2 121 0,05 | 0,04
13 10,0 15,3 15,2 5,3 53 | 0,04 | 0,03
Ol 6.8 12,1 12,1 5.3 771 1,10 | 0,1

Q1I,, - Qualidade de informacao mapeada

QIr - Qualidade de informagao reconciliada

QIrco - Qualidade de informagdo das vazoes reconciliada pelo método Monte Carlo
U - Incerteza das vazdes mapeadas

up - Incerteza das vazoes reconciliadas

Obs: Dados resultantes das simulagoes feitas nesse trabalho

Na tabela [2.10] observa-se que as qualidades de informacao individuais tenderam
a aumentar. Isso é possivel, pois um agregamento de informagoes (topologia dos
fluxo hidrico, ou balan¢o de massa do sistema) ao sistema influencia positivamente
no resultado final. Na metodologia TECLIM, é possivel que certos valores de QI

fiquem acima do limite maximo inicial, veja a tabela
A qualidade de informacao global do sistema variou depois da reconciliacao
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de dados. O QI aumentou significativamente, levando-se a concluir que a técnica
melhora a informacgao sobre o modelo usado. Como antes dito, a escala de QI
mudou; o maior valor 19,0 e o menor € 6,6. A re-escala levaria a uma faixa maior de
valores de QI. Antes a diferenga entre o pior valor e o melhor valor era de 10, apés
a reconciliacao passou para 12. Uma re-classificagdo da qualidade de informacao
pode resolver problemas onde certos valores de vazao reconciliadas mudam para
valores que nao sao realizaveis. Esse processo de dialogo técnico é um momento de
forte iteracdo homem-técnica e de grande oportunidade para conhecer e melhorar
o processo. Faz parte do processo de reconciliagao estd sempre revendo os pontos
de medigoes utilizados no calculo e, se possivel, melhorar aqueles que suscitarem
duvidas. Essa etapa permite identificar erros no sistema de medigdo, pontos onde
o consumo esta acima do recomendado e pontos do sistema que necessitem de um

investimento para melhorar a qualidade da informacao.
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Capitulo 3

CONCLUSOES E SUGESTOES
PARA TRABALHOS FUTUROS

Concluimos-se que a reconciliagdo de dados melhorou (diminuiu) a incerteza
global do sistema. Cada incerteza reconciliada ¢é influenciada individualmente pelas
outras incertezas e vazoes antes da reconciliacao dos dados do sistema, estabelecendo
uma relacio entre as incertezas e vazoes antes e depois da reconciliacdo. A tendéncia
da reconciliacao é de uma melhora nas incertezas individuais, ou seja, as incertezas
maiores tendem a diminuir, embora algumas incertezas possam aumentar de valor;
contudo a incerteza global apds a reconciliacao ¢ menor que antes da mesma, o que
mostra que a reconciliacao traz beneficios para a confianca nas informagoes sobre o

sistema.

Na metodologia TECLIM de reconciliacao de dados, observa-se que as Quali-
dades das Informacoes das vazoes tendem a melhorar, ou seja, aumentar, embora
aqui também identificamos que as piores (menores) Qualidades das informagoes po-
dem diminuir. Essa metodologia foi e continua sendo aplicada com certo éxito em

diversas empresas, mas deve ser melhorada em alguns itens:

e Levantamento da qualidade da informagcao - Nesse item vem sendo desenvol-
vido uma metodologia que usa légica Fuzzy na estimacao da qualidade da
informacao.

e Desenvolvimento para o caso nao-linear

e O uso de inteligencia artificial para a resolugdo do problema da reconciliacao,

principalmente no caso da onde o sistema é muito nao linear.
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e Uma andlise na melhor métrica para quantificar a qualidade de informacao
global.
e Aplicacao da inferéncia bayesiana na reconciliacao de dados e na determinacao

do QI
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