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Resumo da Dissertacao apresentada a UFBA como parte dos requisitos necesséarios

para a obtencdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

A avaliagdo da incerteza de estimativas, sejam elas oriundas de medigoes ou
de outros procedimentos, é importante para o aumento da assertividade nas deci-
soes sempre que estas forem baseadas em informacgoes quantitativas. O Guia para
Expressao da incerteza de medi¢ao (GUM) e seus suplementos fornecem regras ge-
rais para avaliar e expressar a incerteza de medicao, para alguns modelos: método
GUM para modelos MISO (multiplas entradas e uma saida) lineares ou lineariza-
dos; método GUF (GUM Uncertainty Framework) para modelos MIMO (multiplas
entradas e multiplas saidas) lineares ou linearizados; métodos GUM-S1 e MCM-S2
para modelos MISO e MIMO nao lineares, respectivamente, através simulacoes de
Monte Carlo. O GUF pressupoe que o grau de liberdade do sistema é igual ao
niumero de grandezas de saida, o que gera regioes de abrangeéncia discrepantes com
relacao aos resultados obtidos com o método de Monte Carlo. Essa pesquisa visa
diminuir essa limitacao do método GUF e desenvolver ferramentas para avaliar a
regido de abrangéncia de modelos MIMO néo lineares. Foram desenvolvidos (i) um
método para calcular a matriz de graus de liberdade efetivos de modelos MIMO que
considera os graus de liberdade e as covariancias entre as grandezas de entrada e
avalia a confianga nas covariancias obtidas, formula de Welch-Satterthwaite MIMO;
(ii) um método para avaliar a regiao de abrangéncia, aqui chamado de RAGL, que
considera os graus de liberdade efetivo do modelo MIMO; (iii) um médulo compu-
tacional, Uncertainty, para a plataforma EMSO® capaz de avaliar a incerteza de
modelos MIMO de plantas industriais em estado estacionario; e que avalia a matriz
de variancia-covariancia por duas maneiras: (a) linearizacdo do modelo e (b) por
simulacao de Monte Carlo. Estudos de casos foram realizados em modelos MIMO
lineares, nao lineares, assumindo diferentes PDFs ou com todas as PDFs gaussia-
nas. Também foram comparados os resultados dos métodos propostos com os do

GUM-S2 e mostrou-se que o RAGL é uma generalizagao do GUF.

Palavras Chaves: Metrologia, analise estatistica multivariada e processo estocas-

tico.
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Abstract of Dissertation presented to PEI/UFBA as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

The evaluation of the uncertainty of estimates, whether derived from measure-
ments or other procedures, are important for increasing assertiveness in decisions
where these are based on quantitative information. The Guide to the expression
of uncertainty in measurement (GUM) and its supplements provide general rules
for evaluating and expressing of measurement uncertainty for some models: GUM
method for MISO models (multiple inputs and one output) linear or linearized;
GUF method for MIMO models (multiple input, multiple output) linear or lin-
earized; GUM-S1 and MCM-S2 methods for MISO and MIMO non-linear models,
respectively, through Monte Carlo simulations and therefore require knowledge of
the input PDFs. The GUF presupposes that the degrees of freedom of the system
is equal to the number of output quantities, which can cause in disparate coverage
regions with respect to the results obtained by the Monte Carlo methods. This
research aims to reduce GUF method limitation and develop tools to evaluate the
coverage region of MIMO nonlinear models. Have been developed (i) a method of
calculating the matrix of effective degrees of freedom of models MIMO considering
the degrees of freedom and covariance between the input quantities and evaluates
the confidence in the covariance obtained by Welch-Satterthwaite formula for MIMO
models; (i) a method to evaluate the coverage region by considering the effective de-
gree of freedom of MIMO model, CRDF; (iii) a computational module, Uncertainty,
to the platform EMSO® able to evaluate the uncertainty MIMO model of industrial
plants in steady state, and which evaluates the matrix variance-covariance matrix
by two methods: (a) linearization of the model and (b) by Monte Carlo simulation.
Case studies were performed in MIMO linear models, nonlinear, assuming different
PDFs or all Gaussian PDFs. the results of the proposed methods were compared
with GUM-S2 and showed that the RAGL is a generalization of GUF.

Keywords: Metrology, multivariate statistical analysis and stochastic process.
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Capitulo 1

Introducao

“A certeza € fatal. O que me encanta € a incerteza. ”

Escritor Oscar Wilde

1.1 Motivacao e Justificativa

Modelagem de processos industriais, em geral, recai em modelos multivariados, des-
critos por equacgoes nao lineares e implicitas e o conhecimento das incertezas asso-
ciadas a esses modelos é fundamental para o controle da qualidade e/ou auxiliar no
processo decisorio. Neste trabalho, os modelos que possuem mais de uma grandeza
de saida, correlacionadas entre si, sdo denominados de modelos MIMO (Multiplas

Entradas e Multiplas Saidas - Multiple Input Multiple Output)ﬂ

Quando as saidas nao sao correlacionadas, o modelo pode ser apresentado na
forma de multi-MISO (Multiplas Entradas e Uma Saida - Multiple Input Single
Output) e a avaliacdo da incerteza é tratada pelo Guia para Expressao da Incerteza
na Medi¢ao (GUM - Guide to the expression of uncertainty in measurement)(BIPM
et al., [2008al) e por seu Suplemento 1 (GUM-S1) (BIPM et al., 2008b)).

Em outubro de 2011, o Grupo de Trabalho 1 do Joint Committee for Guides

in Metrology (JCGM), responsavel pela elaboracao e promogao do GUM e de seus

10 GUM-S2 utiliza o termo “multivariate measurement models” definido como modelos com
mais de uma gradeza de saida. Neste trabalho sera utilizado o termo “modelos MIMO” pois é o
termo comum para modelagem de processos e nao serd utilizado o termo medigao pois os métodos

também se aplicam a modelos simulados.



suplementos, publicou o Suplemento 2 do GUM (GUM-S2) que apresenta duas me-
todologias para avaliacao da incerteza de sistemas MIMO de medigao (BIPM et al.)
2011)), uma baseada na Lei de Propagagao da Incerteza (LPU — Law of Propagation
of Uncertainty) e outra baseada na Lei de Propagagao de Fungoes de Densidade de
Probabilidade (PDF) (LPP - Law of Propagation of PDF) através do Método de
Monte Carlo (MCM — Monte Carlo Method).

O método GUM determina, apds a aplicacao da LPU, a utilizacao da férmula
Welch-Satterthwaite (W-S) (WELCH, |1947; SATTERTHWAITE, |1946)) para calcu-
lar o grau de liberdade efetivo da grandeza de saida, e assim, determinar o intervalo
de abrangéncia da grandeza com uma probabilidade de abrangéncia (PA) estabele-
cida. Entretanto, o método do GUM-S2 que utiliza a LPU multivariada (MLPU)
nao considera a informacao dos graus de liberdade nas grandezas de entrada para
a construcao da regiao de abrangeéncia das grandezas de saida. Esta constatacao é
uma das motivagoes deste trabalho e proporcionou a oportunidade de desenvolvi-
mento de método para avaliagao da incerteza de sistemas MIMO que considera os

graus de liberdade efetivos das grandezas de saida.

Acompanhando a evolucao dos métodos para avaliacdao da incerteza de medicao,
diversos software foram criados para facilitar o uso dos procedimentos propostos
pelo GUM e GUM-S1. Entretanto, esses software geralmente sao especificos para
uma area de atuacao (em geral focados em medigoes laboratoriais), permitem entrar

com modelo de medicao na forma explicita para sistema MISO ou Multi-MISO

(JURADO; ALCAZAR, 2005).

O tnico software encontrado que realiza calculos para modelos multivariados
foi o GEU (Avaliadora Generalizada de Incerteza - Generalizad Evaluator Uncer-
tainty) (GONCALVES et al., 2011)), criado pelo Grupo de Pesquisa em Incerteza
do Programa de Engenharia Industrial da UFBA (GI-UFBA), disponivel gratuita-
mente via web (www.GEU.ufba.br). O software GEU tem como objetivo facilitar
a utilizacao da incerteza em meio académico oferecendo diversos métodos para sua

avaliacao.

O GEU em sua tltima versao realiza a avaliagao de incerteza de medidas diretas

ou indiretas, modelos implicitos, e os métodos implementados estao de acordo com



www.GEU.ufba.br

o GUM e de seus Suplementos. Mas até o presente momento nao apresentava as

regioes de abrangéncia e nem utilizava graus de liberdade efetivos nessas avaliagoes.

A utilizagao de um software para avaliacao da incerteza de modelos MIMO, como
o GEU ou o MATLAB que nao tem uma linguagem adequada a simulagao de proces-
sos, para avaliar a incerteza de grandezas de sistemas industriais é um procedimento
bastante complexo e trabalhoso devido ao niimero de grandezas e equagoes envolvi-
das. Este cenario forneceu a segunda motivagao deste trabalho: o desenvolvimento
de um médulo para avaliacao da incerteza de sistemas MIMO ( Uncertainty) em um
software que utilize uma linguagem de modelagem de equipamentos ou processos

industriais.

Um software disponivel para a academia com possibilidade de incorporar novos
modelos, é o EMSO (Ambiente para Modelagem, Simulagao e Otimizacao - Envi-
ronment for Modeling, Simulation and Optimization) (SOARES; SECCHI, 2003).
O EMSO® é um simulador de processos, tanto dindmico quanto estacionario, que
permite a criacao de modelos de equipamentos de forma livre e apresenta pacotes
numéricos (solvers) para resolugao de sistemas de equagoes algébricas, diferenciais,
de problemas de otimizacéo entre outros. Com o EMSO® é possivel simular plantas
industriais de forma bastante natural, com uma linguagem de modelagem que uti-
liza conceitos de programagao orientada a objetos e a equacoes. Atualmente estao
disponiveis modulos para realizar estudos de casos, andlise de sensibilidade, otimi-
zagao, reconciliacao de dados entre outros. Contudo, até o desenvolvimento desta

pesquisa, a propagacao da incerteza através do modelo nao era possivel.




1.2 Objetivo Geral

Desenvolver método e ferramenta para avaliacao da incerteza e obtencao da regiao
de abrangéncia em sistemas MIMO nao lineares em estado estacionério, aplicaveis

a simuladores de processos industriais.

1.2.1 Objetivo Especificos

e Desenvolver médulo para o EMSO® para propagacao da incerteza em modelos

MIMO em estado estacionario.

e Desenvolver método para a obtengao da regiao de abrangéncia (RA) através
da extensao da férmula de Welch-Satterthwaite (W-S) com correla¢ao para

sistemas MIMO (RAGL).

e Aplicar o método e ferramenta desenvolvidos em um problema MIMO nao

linear.




1.3 Notacao

A notagao deste trabalho, salve indicacao contraria, segue as regras de padroniza-
¢ao simbolos matematicos e unidades estabelecidas na norma internacional ISO 31.
Porém alguns pontos nao sao normatizados e portanto serd apresentada a notagao

escolhida:

Variaveis vetoriais ou matriciais: Foi utilizado o formato negrito nas variaveis,

arabicas ou gregas, que sejam vetoriais ou matriciais. Exemplo:

A Y £(X),

caso uma variavel vetorial ou matricial seja escrita pelos seus indices, a representagao

segue o formato da norma ISO 31, que é aplicando o italico. Exemplo:

A Y; fz(Xb 7Xj>'

1,J

Operadores Alguns operadores matriciais utilizados seguem a regras apresenta-

das no Quadro 1[I}

Quadro 1.1: Notacao para as operagoes

Simbolos Descrigao
T AT Sobrescrito significa a transposta de matriz.
-1 A? Sobrescrito significa a inversa de matriz. A matriz A

deve ser inversivel.

3

(A- B)i.,j _ tig - by Se A é uma matriz m-por-n e B é uma matriz n-por-p,
g=1 entao seu produto é uma matriz m-por-p
O] (A®B),;=A;; Bi; | Produto de Hadamard, comumente chamado de pro-

duto elemento a elemento. As matrizes devem possuir a

mesma dimensao.

® (A®B),;=A;;-B | Produto de Kronecker. Se A é uma matriz m-por-n
e B é uma matriz p-por-l, entao o produto Kronecker
resultard em uma matriz mp-por-nl.

@ (AoB),;,; = gzj Divisao elemento a elemento. As matrizes devem possuir

a mesma dimensao.




Termos metrologicos: Os termos metrolégicos deste trabalho seguem as nor-
mas definidas no Vocabuldrio Internacional de Metrologia (VIM) (INMETRO, 2012;
BIPM et al. 2008c) ou GUM.

1.4 Estrutura da dissertacao

A dissertacao esta dividida em cinco capitulos e trés apéndices, estruturados da

seguinte forma:

O capitulo[I]trata da introdugao, motivagao e dos objetivos deste trabalho, além

de esclarecer a notagao utilizada.

No capitulo 2 encontra-se uma revisao sobre a avaliacao da incerteza com mode-
los MIMO, uma apresentacao dos métodos do GUM-S2. Ha uma discussao sobre a
formula W-S para o calculo do grau de liberdade efetivo e também sao apresentados

0s conceitos estatisticos utilizados neste trabalho.

O capitulo 3 apresenta os métodos desenvolvidos: a) A férmula W-S MIMO
para sistemas MIMO; b) calculo do grau de liberdade efetiva de um modelo MIMO
para obtengao da regiao de abrangéncia; ¢) obtencao da regiao de abrangéncia para

sistemas MIMO.

A validacao dos métodos desenvolvidos é apresentada no capitulo 4, bem como
os resultados da aplicacao deles em estudos de casos. Neste capitulo ainda sao
reforcados os impactos da incerteza na tomada de decisoes através de um estudo de

caso de um reator de mistura perfeita, CSTR.

No capitulo 5 sao apresentadas as conclusoes do trabalho, juntamente com as

perspectivas de futuros trabalhos.

O apéndice A apresenta dedugoes sobre os conceitos utilizados ao longo desta
dissertagao. O apéndice B mostra a utilizacao do médulo desenvolvido, bem como,
os codigos para reproducao dos resultados apresentados e o apéndice C a producgao

bibliografica desenvolvida ao longo deste trabalho de pesquisa.




Capitulo 2

Revisao da Literatura

“A nocao do valor numérico de uma grandeza fisica qualquer € uma pura abstra¢ao
matemdtica, a qual nao corresponde a qualquer realidade.”

Matematico Emile Borel

Com a consolidagao do GUM (BIPM et al., 2008a) e do seu suplemento 1 (GUM-S1)
(BIPM et al., 2008b), surgiram publicagdes que fornecem as bases para a norma-
tizacao da avaliacao da incerteza em sistemas MIMO. O Suplemento 2 do GUM
(GUM-S2)(BIPM et al.,[2011)) converge para essas linhas de pesquisa, i.e., o primeiro
método apresentado, chamando de GUF (GUM uncertainty framework), utiliza a
lei de propagacao de incertezas em sistema multivariado, MLPU, que ¢ abordagem
equivalente a utilizada pelo GUM para sistema MISO (BICH, [2009; BICH, |1996;
KACKER; JONES| 2003; [LIRA} 2002; D’ANTONA| 2004)), sendo adequada para
sistemas lineares ou fracamente nao lineares (MARTINS et al., 2010; MARTINS,
2010), e pode ser aplicado para sistemas com variaveis complexas (HALL, [2004;

HALL, 2003; WILLINK; HALL|, 2002).

O segundo método apresentado, aqui denominado de MCM-S2 (Método de
Monte Carlo multivariado - Multivariate Monte Carlo method), utiliza a lei de
propagacgao de fungoes de densidade de probabilidade (PDF) Multivariada, MLPP
(Multivariate Law of Propagation of PDF'), abordagem equivalente a utilizada pelo
GUM-S1 (HALL, 2006, LIRA} 2002; MARTINS; KALID, 2011} DIN1319-4:1999-02,

1999)), podendo ser aplicado para sistemas nao lineares.

A MLPU fornece uma matriz de covariancia das grandezas de saida. Para uma

avaliacao da regiao de abrangéncia similar ao do GUM é necessario estabelecer uma
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probabilidade de abrangéncia (PA) com a qual deseja-se trabalhar a informagao,
produzindo assim uma regiao de abrangénciaﬂ (RA) em que o sistema MIMO torna-
se possivel. Essa regiao de abrangéncia também pode ser fornecida pelo método
MLPP, através do método desenvolvido por [Possolo (2010)), de forma mais exata,

porém com um esforco computacional maior que o método MLPU.

O procedimento do GUM também considera que, além da incerteza associada
aos dados, existe a incerteza associada a essa incerteza, representada pelo grau de
liberdade (BIPM et al.l |2008a), secao G.4.2), de forma que quanto maior os graus de

liberdade maior é a confianca depositada sobre a incerteza calculada, e vice-versa.

No caso das avaliagoes do Tipo A da incerteza, a parcela associada a repeticao
das medidas, o grau de liberdade é igual ao nuimero de pontos menos um (v =
n — 1) no caso das avaliagdes do Tipo B, as parcelas associadas a qualidade do
aparato de medigao, |Castrup| (2000) mostra de forma detalhada como determinar o
grau de liberdade para fontes de incerteza tipo B. Os graus de liberdade refletem a
qualidade das fontes de incerteza do sistema de medicao e nao podem ser ignorados

(BENTLEY], 2005; ALMEIDA et al 2011)).

O GUM utiliza a férmula Welch-Satterthwaite (W-S) (WELCH, 1947, [SAT-
TERTHWAITE] (1946) para calcular o grau de liberdade efetivo da incerteza de
uma medigao que possui diferentes tipos de avaliagdes (Tipo A e Tipo B) cada uma
com seu respectivo grau de liberdade. A férmula tem como premissa que as gran-
dezas, tanto de entrada quanto de saida, sejam aderentes a uma PDF normal e, por
consequéncia, seus desvios padrao por uma PDF Chi-quadrado. A Equacao
representa a féormula W-S para sistema MISO com a restri¢cao de independéncia das

grandezas de entrada e entre suas variancias (BIPM et al.| [2008a), se¢ao G.4.1):

INa estatistica o conceito equivalente a intervalo de abrangéncia, para sistemas MISO, ou regiéo
de abrangéncia (RA), para sistema MIMO, ¢ o de intervalo ou regiao de confianca respectivamente.
Mas enquanto a RA considera o desvio-padrao experimental e a qualidade do sistema de medigao
para estabelecer o seu tamanho, a regiao de confianga considera apenas o desvio-padrao experi-

mental.




Vg = (2.1)

em que V. representa o grau de liberdade efetivo do mensurando, uy € incerteza do
mensurando, X; e ux, representam a i-ésima grandeza de entrada e sua respectiva
incerteza, ¢; é o coeficiente de sensibilidade dado pela derivada parcial de primeira
ordem da fungao de medicao em relagao as grandezas de entrada (0f/0X;) e v; é o
grau de liberdade da incerteza de Xj. Para um sistema MISO com grandezas

de entrada correlacionadas, Lepek| (2003)) propos a seguinte equagao:

4
vl Ly (2.2)

eff - n n ?
2
Z Z (Cicquiqupij) /, /ViVj

i=1 j=1
em que p;; é a correlacao entre as varidveis X; e X;. Outras equagoes podem ser
encontradas em diversos trabalhos (WILLINK] 2007; LIU|, 2005; WILLINK] [2005;
TURZENIECKA| 1999; IASPIN| |1948) inclusive com a insercao de termos de altas
ordens (ASPIN| 1948 LIU, 2005). Uma dedugao da formula W-S pode ser obtida
através da aplicacao do operador covariancia na Equacgao para sistemas MISO
(dedugao no Apéndice . A férmula W-S foi muito criticada por possuir algumas
incoeréncias (BALLICO] 2000)), mas todas elas podem ser refutadas com base na

estatistica frequéncista (WILLINK] [2008)).

O método GUF, apresentado no GUM-S2, negligencia o grau de liberdade das
grandezas de entrada, considerando apenas o nimero de grandezas de saida envol-
vidas. No segundo método apresentado pelo GUM-S2 baseado no método de Monte
Carlo, MCM-S2, é possivel utilizar os graus de liberdade das grandezas de entrada
através das PDF's, e.g., se a grandeza possui comportamento aproximadamente gaus-
siano com um determinado grau de liberdade a PDF indicada para a determinacgao

da regiao de abrangéncia é uma t-Student.

Ressalta-se que a utilizacao de PDFs gaussianas nao deve ser feitas de forma
leviana, que é uma pratica comum, um caso interessante, vem da estimagao de para-
metro, a utilizagao do método dos minimos quadrados, s6 possui uma interpretacao

estatistica se as grandezas seguirem uma distribuicao normal, caso negativo, deve




ser avaliada pelo método da maxima verossimilhanca qual o método mais adequado,
por exemplo, no caso de variaveis seguirem uma distribui¢ao exponencial, o método
adequado é a minimagao do valor absoluto dos dados e do modelo (SCHWAAB,;

PINTO), 2007).

2.1 Meétodos e conceitos do GUM-S2

O Suplemento 2 do GUM expande a avaliacao de incerteza-padrao de um modelo
de medigao MISO do GUM e GUM-S1 para um MIMO, seguindo a mesma linha
de raciocinio do guia e seu suplemento 1. Para qualquer um dos dois métodos
apresentados, o primeiro passo sempre € estabelecer o modelo MIMO que relaciona as
grandezas de saidas (Y;) com as grandezas de entrada (X;). Esse modelo é composto
por M equacoes de medicao e é representado pela Equacao , escrito na forma
implicita:

(

hl(Xl,...,XN;}/l,...,YM) =0
hz(Xl,...,XN;}/l,...,YM) = 0

\hM(Xl, ...,‘XV]\I;Yl7 ,YM) = 0

As equacoes que compoe o modelo MIMO sao determinadas por modelagem
fenomenolégica (leis de conservacao e equagbes constitutivas) ou por modelagem
empirica. Nos casos mais simples as equagoes podem ser resolvidas analiticamente,
entretanto, a solugao numérica é mais comum, principalmente nos casos nao lineares.
A Equacao pode ser escrita em uma forma mais compacta utilizando notacgao

matricial, apresentada na Equagao:

h(X;Y) =0, (2.4)
em que: Y = [Y,... ,YM]T; X =[Xy,... ,XN]T representam um vetor das grande-
zas de saida e entrada, respectivamente; 0 = [0, ... ,O]T. Uma vez determinada o

modelo de medic¢ao, utiliza-se um dos métodos apresentado no GUM-S2, apresenta-

dos nas préximas segoes.
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2.1.1 GUM Uncertainty Framework

O GUM Uncertainty Framework (GUF), primeiro método apresentado no GUM-S2,

mantém os seguintes conceitos do GUM:

e E necessario conhecer o modelo de medigao MIMO, que relaciona as grandezas

de saida com as de entrada.

e E necessdario o conhecimento das estimativas e matriz de covariancia das gran-

dezas de entrada.

e Utilizagao a lei de propagacao da incerteza estendida para modelos multivari-

ados;

e Para a construcao das regioes de abrangéncia, as grandezas de entrada e de

saida devem seguir uma distribuicao gaussiana,;

O GUF consiste na propagacgao do vetor de estimativas das grandezas de entrada
(z) e de sua matriz de covariancia (U) através do modelo MIMO linearizado (line-
arizagao utilizando a série de Taylor truncada no termo de primeira ordem) obtendo
o vetor das estimativas das grandezas de saida (y) e sua matriz de covariancia (U,).

Um algoritmo desse método é apresentado abaixo:

1. Estabelecer os valores de @ e de Uy;
2. Calcular y através da solugao do modelo MIMO, Equagcao ((2.4);

3. Calcular a matriz de sensibilidade das grandezas de entrada (C,) e de saida

(Cy), transposta da matriz jacobiana, avaliada no ponto das estimativas e

Y:
o e JRIR
C,=J,=| + e Cy=J,=| + .
Oh, Ohr Oh, Ohr
T o e

4. Calcular a matriz de covariancia das grandezas de saida através da MLPU
(Equacao (22.5))):

U,=C-U,-C" em que: C=-C;'-C,, (2.5)

Y
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5. Quando requerido, obter a regiao de abrangéncia, que sera apresentada na

secao 2.1.3}

A Equagao permite avaliar as variancias e covariancias das grandezas de
saida de um sistema multivariado. A raiz quadrada da diagonal principal de U,
sdo as incertezas padrao (BIPM et al., 2011, Secao 3.20). Vale destacar que a
interpretacao fisica da incerteza-padrao em modelos multivariados ainda é um ponto
aberto na literatura, pois somente se U, for diagonal dominante essa interpretacao

é a mesma dos modelos MISOs.

2.1.2 Meétodo Monte Carlo Multivariado

O segundo método apresentado pelo Suplemento 2 é baseado na lei de propagacao
de PDF para modelos multivariados (MLPP) através do método de Monte Carlo,

aqui nomeado de MCM-S2, mantendo os seguintes conceitos do GUM-S1:

e Necessario conhecer o modelo de medicao MIMO, que relacional as grandezas

de saida com as de entrada.
e Necessario o conhecimento completo da PDF das grandezas de entrada;

e Utiliza o modelo nao linear de medicao, ou seja, nao necessita linearizar o

modelo de medicgao;

e Utilizagao do método de Monte Carlo para a construcao da PDF conjunta

empirica das grandezas de saida.

O método MLPP propaga a PDF conjunta das grandezas de entrada (gx(§))
através do modelo MIMO, Equacao (2.4), obtendo a PDF conjunta das grandezas
de saida (gy(n)). Fazer essa propagagao analiticamente quase sempre é impossivel,

nesses casos se utiliza o Método de Monte Carlo para realizar essa propagagao.

A ideia basica do MCM-S2 é gerar aleatoriamente () amostras da PDF conjunta
das grandezas de entrada, obtendo uma PDF empirica (gx(&)), e propagar estas

amostras através do modelo MIMO, Equagao (2.4)), para obter a PDF conjunta
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empirica das grandezas de saida (gy(n)); em que os possiveis valores das grandezas

, - . -
de entrada e saida sdo representados respectivamente como & = [£,...,&n] e

T
11:[7]17---777M]

Para a obtencao da PDF conjunta a partir das PDF' individuais das grandezas
de entrada, quando houver correlagao, sugere-se a utilizagao de copulas (POSSOLO|

2010).
O algoritmo para o MCM-S2 ¢é apresentado a seguir:
1. Gerar Q amostras independentes ({£',...,&9}) da PDF conjunta das grande-
zas de entrada gx (&). O minimo recomendado para o valor de Q é de 10°, mas

é necessario estabelecer esse valor de modo que se consiga uma repetitividade

satisfatéria dos momentos estatisticos’}

2. Calcular ) amostras das grandezas de saida (Y) utilizando o modelo MIMO,
Equacao (2.4). Estas amostras constituem a PDF conjunta empirica de Y

(gy(m)).

3. Calcular a melhor estimativa de Y (y) e sua matriz de covariancia (U,) de

acordo com as Equagoes (12.6) e (2.7):
yi==> 1, j=1....M (2.6)
1 Q
Uy(@aJ):—Z(U:—%)(77;—%): 17j:177M (27)

4. Obter, se for necessaria, a regiao de abrangéncia, que sera apresentada na

secao 2.1.3}

2.1.3 Regiao de Abrangéncia (RA)

O GUM-S2 apresenta 3 métodos para calcular a regiao de abrangéncia, fornecendo

uma regiao eliptica, retangular ou a regiao 6tima. O método GUF limita-se a utilizar

2E importante destacar que a geracio das Q amostras para uma PDF conjunta é diferente da
geracao de Q amostras a partir das PDFs individuais; essas Q amostras apenas terao o mesmo

valor se as grandezas forem independentes entre si.
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as duas primeiras possibilidades, ja que assume que as grandezas de saida possuem
comportamento gaussiano. O MCM-S2 pode gerar essas trés formas de regioes de
abrangéncia (RA), porém o mais indicado é a utilizagao da ultima, pois fornece a
regiao 6tima de abrangéncia sem necessidade de assumir uma PDF de saida. As

discussoes apresentadas nas proximas secoes foram adaptadas do GUM-S2.

a) Regiao Eliptica Considerando que as unicas informagoes sobre as grandezas
de saida s@o o vetor de estimativas (y) e a sua matriz de covariancia (U,), segundo o
principio da méxima entropia (LIRA| [2002), uma PDF Gaussiana fornece o melhor
estado de conhecimento sobre Y (BIPM et al., [2008b, se¢ao 6.4.8) e por consequén-
cia, a RA terd o formato eliptico. Essa hiper-elipse é centrada em y e é fornecida

por:

M-y U, (m—y) <k, (2.8)

em que 1 ¢ um vetor dos possiveis valores das grandezas de saida Y, k; ¢ uma

constante que determina a area da elipse.

Como Y foi considerado ter comportamento gaussiano, o primeiro termo da
Equagao (2.8) pode ser caracterizado por uma distribui¢do Chi-quadrado (x2), e
portanto k; deve ser calculado de modo que satisfaga a Equagao (12.9):

PA=Pr(x, <k}, (2.9)

ou seja,

ky = /Inv-x?, p 4 (2.10)

em que IHV—X%M pay ¢ a inversa da fungao distribui¢ao acumulada da PDF Chi-

quadrado.

b) Regiao Retangular O outro método para obter uma regiao de abrangéncia,
é considera-la um hiper-retangulo centrado no vetor de estimativas (y) e os limites
sao fornecidos pelo intervalo de abrangéncia das grandezas de saida, y; + ky - u(y;),

em que q ¢ calculado pela Equacao (2.11)):
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g=1—(1—-PA) /v (2.11)

A constante k, devera ser calculada através da marginalizacao da PDF da gran-
deza de saida. Caso seja considerado que Y possua uma distribuicao gaussiana,

entao k, deve ser calculada pela ponto da porcentagem superior da gaussiana que

satisfaca a Equacao ([2.12):
PA=Pr(1Z] <k,). (2.12)
ou seja,
kg = Inv-N (0,1, (1 — (1 —q)/2)) (2.13)

em que Z segue uma distribui¢ao normal N (0, 1).

c) Regiao Otima Para aplicacao deste método, é necessério discretizar as PDF
de saida, ou utilizar a PDF empirica produzida pelo método MCM-S2. O algoritmo
para a construcao desta regiao estd apresentado abaixo e foi desenvolvido por Possolo
(2010)):

1. Construir um (hiper-)retangulo no K-espago das grandezas de saida;

2. Subdividir essa regiao em (hiper-)retangulos menores, em geral, 10.000 retan-

gulos (100x100) oferece uma boa regiao de abrangéncia;
3. Avaliar a probabilidade de cada (hiper-)retangulo menor;
4. Listar os (hiper-)retangulos em ordem decrescente de probabilidade;

5. Construa o vetor da probabilidade cumulativa dos (hiper-)retangulos, parando

quando for maior que a probabilidade de abrangéncia (PA) escolhida;

6. Todos os (hiper-)retangulos obtidos no passo anterior formam a regiao de

abrangeéncia otima.

Este método ¢é valido para qualquer PDF das grandezas de saida e a regiao de

abrangéncia reflete a nao linearidade do modelo MIMO utilizado.
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2.2 Conceitos estatisticos

Esta secao tem o intuito de revisar os conceitos estatisticos necessarios para o en-
tendimento deste trabalho e podem ser aprofundados em Ferreira (2008)), |Johnson
e Wichern| (2002) e Muirhead| (1982). Em geral, esta secao utilizarda as seguintes
variaveis: vetor de varidveis aleatérias A = [Ay,-- -, AP]T, que segue uma PDF mul-
tivariada ga (), em que o é o vetor dos possiveis valores de A (& = [ay, -, ;)" ) e
o vetor de varidveis aleatérias B = [By, -+, B,] ", que segue uma PDF multivariada
gB(B), em que B é o vetor dos possiveis valores de B(B = [, - - - ,BP]T), o vetor de

_ T
constantes ¢ = [c1,- - ,¢p) .

2.2.1 Operador Esperanca

O operador esperanca no caso continuo é definido como:

E[Al] /OO ...\/OO al.gA17...7Ap(a17...’Oép)da17...7dap
E[A] = : = :
E[A,)] / / Qp+ Gaye o, (a1, oo o) dag, -+ day,
E[Al] Ay
E[A]=| ¢ | =i |=pa (2.14)
E[Ap] Ba,

em que p, € um vetor dos valores esperados da grandeza A.

Propriedades do operador esperanca: Dado que c¢ é constante, tem-se:

Ele] = ci
Elc;- A] = ¢; - E[A]
Elc; + A] = ¢; + E[A]
E[A +B]=E[A]+E[B]

E[A-B]=E[B]-EJ[A] casa haja independéncia entre A e B.
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2.2.2 Operador Covariancia

O operador covariancia no caso continuo é definido como:

Cov[A]=E[(A—E[A]) (A —E[A])]" (2.15)
Ay — E[A4]
=E 2 Ja-BlA), 4, - B[4
Ap — E[A]
B[(41 - Bl4))?] -+ B[(A1 - BlA1]) (4, — B[4,))]
E [(Ap —E [Ap]) (Al —E [Al])] T E (Ap —E [APDQ
Cov[A] = X (2.16)

Propriedades do operador covariancia:

Cove; - A] = ¢§ - Cov [A]
Covier - A+ -+ +¢,- Ay =Cov]c' - A] =c'Cov[A]c

Cov [c + A] = Cov [A]

Cov[A + B| = Cov[A] +2- Cov[A,B] + Cov [B]

2.2.3 Distribuicao Normal Multivariada

Um vetor aleatorio A tem uma distribui¢ao normal ou gaussiana multivariada, com
parametro de localizacao p, e parametro de escala 35 se a PDF conjunta for

definida como:

! L) S (e uA>) (2.17)

M) =N Taema] P (2

Notagao: A ~ N (1a,XA)

Propriedades: Dado que A ~ N (1,,X4), tem-se

o E[A] = uy;
o Cov[A] =Xa;

e Combinacdes lineares de A sdo normais: ¢' - A ~ N ((:T TP RD N c);
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2.2.4 Distribuicao Chi-quadrado

Dado que A ~ N (0,1I) e, que I é uma matriz identidade, ou seja, A segue uma

distribuicao Normal Multivariada padrao, e A;,7 = 1 a p sdo independentes, tem-se:
p
i=1

em que ¥ = p. A PDF Chi-quadrado é definida como:

B exp (—5/2) .
21//211 (z) ) /6 2 07
g8(B;v) = 2 (2.19)

0, caso contrario

em que [' denota uma funcao Gamma definida na Equacao ([2.20)):

r (g) — /OootZ—le—t dt (2.20)

Notacdo: B ~ 2

Propriedades:

2.2.5 Distribuicao t-Student multivariada

A
Dado que um vetor aleatério A ~ N (1, Xa) e B ~ x2, entdo t = \//_i? segue
v

uma distribuicao t-Student multivariada, definida:

D(v/2)v=P 22 P21 (v + p) /2]

gt<e‘uA7 2A) = (v+p)/2

1
SV 114 (0~ 1p) 'S4 710 — py)
em que O sao os possiveis valores de t.

Notacao: Z ~t, (u,X)

Propriedades:
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2.2.6 Distribuicao Multivariada Wishart

A distribuigao Wishart (WISHART| 2011)) é geralmente utilizada para modelar uma
distribuicao de varidveis matriciais. Dado que Aj; ~ N (1y,Xa) 0 j-ésimo vetor de

uma amostra aleatéria de tamanho n, entao:
S=> (A;-a)-(A;—2) ~W,(r,Z4) (2.22)
j=1

n
em que a é o vetor das média aritméticas de A (a = E —2), p é o ntimero de
n

=1
grandezas envolvidas e o grau de liberdade v é o niimero de amostras em um espaco

amostral menos 1 (¥ =n —1). A distribuicao é definida como:

v—p—1
2

det [Sa]7/2 - det []
P .
—i+1
own/2 TTry (X222

em que ¢ é a matriz dos possiveis valores de S.

QS(LP; v, 2A) =

- exp <—% ctr (2R go}> (2.23)

Notagao: S ~ W, (v, Xa)

Propriedades:

e E[S|=v-Xa;
e Cov[S| =2 v (3aA®XA);

e a-W,(1,2a) =W, (v,a-Zx)

em que ® representa um produto de Kronecker (Quadro 2..

Com a distribui¢ao de Wishart, pode-se obter interessantes resultados, um deles,

é que o estimador da covariancia da grandeza A (X, ), definido por:

n

> (Aj-a)- (A —a)

Up = 222 2.24
A n—1 ’ (2.24)

possui o numerador idéntico a Equacao (2.22)) para o caso discreto, e como v = n—1

tem-se:

n

A;—3a)-(A;—a)
> )~ ( ) Wy (5, 5a)

A n—1 v ( )
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A prova que o operador Uy € nao tendencioso é obtida quando aplica-se o operador

esperanca na Equagao ([2.25)):

E[Ua]=F [Wp (v EA)} N

v

, . . Ua . /1 o
Como U, ¢ a variancia amostral, entao —— ¢é a variancia da média aritmética,
n

estimada por:

XA

W, (1/, )
U, = YA n/ Wl 2e) (2.26)
n 14 1%

Trazendo para a metrologia, pode-se fazer a equivaléncia entre a média aritmé-
tica e uma grandeza de entrada X, i.e., = a e U, = Uz. Além disso, o grau de
liberdade v deixard de ser apenas em funcao do niimero de amostras e sera adicio-

nado a confianca neste sistema.

U, =~ =) (2.27)

2.2.7 Distribuicao Fisher-Snedecor

Também pode ser conhecida como Distribuicao F e pode ser obtida pela razao de

s . . . .~ . . 2 2 ~ .
duas varidveis que seguem distribuicao Chi-quadrado: By ~ x;, e By ~ X, entao:

A:MNF(Vl,I/g).

(Xg2/12)

A distribuicao é definida:

vi S )
2

B 1 141 “_q 141 2
ga (05; Vy, V2) = @ <I/_2) a2 (1 + V—Qf) (2.28)
272

Notagao: X ~ F (v, 12)
Propriedades:

"
« BX] =5

202 - (1) + 1y — 2)

° COV[X] = I/l-(l/2—2)2-(l/2—4);
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2.2.8 Distribuicao T? de Hotelling

A distribuicdo T? de Hotelling é uma generalizacdo do raio quadrado da distribuicio
t-Student, e é utilizado usualmente nos testes hipéteses para de médias de diferentes

populacoes ou amostras.

Esta distribuicao pode ser definida a partir do teorema (WILLINK; HALL)
2002):

Teorema 2.1 Se Z ~ N (0,X) e independentemente S ~ W, (%,V) entdo o

escalar Z'M™YZ ¢é distribuido por T? de Hotelling com pardmetros v e p, i.e.
Z'M'Z~ T (2.29)

O parametro v representa o grau de liberdade e p o nimero de varidveis (ou tamanho

de Z). H4 uma relacdo entre 7% de Hotelling e a distribuicio Fisher-Snedecor:

vp

Ty~ mﬂw—pﬂ (2.30)

2.3 Software de Incerteza

Muitos software foram criados para facilitar o uso dos procedimentos propostos pelo
GUM e do GUM-S1. Entretanto, esses software geralmente sao especificos para uma
area de atuagao (em geral focados em medigoes laboratoriais) e apenas permitem
entrar com a funcao de medicao na forma explicita apropriada para sistema MISO

ou Multi-MISO (JURADO; ALCaZAR; 2005).

O tnico software encontrado que realiza calculos para modelos multivariados foi
o GEU (Generalizad Evaluator Uncertainty)(GONCALVES et al., 2011, GONCAL-
VES; REQUIAO; KALID| 2011)), criado pelo Grupo de Pesquisa em Incerteza do
Programa de Engenharia Industrial da UFBA (GI-UFBA), disponivel gratuitamente
via web (www.GEU.ufba.br), mas ainda assim, até a presente data, o software nao

apresentava as regioes de abrangéncia e nem utilizava graus de liberdade efetivos

para modelos MIMO.

Nao foi encontrado software que facilitasse a avaliagao da incerteza em proces-
sos industriais e os software destinados a modelagem e simulagao de processos nao

apresentam qualquer forma de avaliacao da incerteza dos resultados apresentados.
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2.4 Conclusoes

A publicacao do Suplemento 2 do GUM foi um importante passo para a unifor-
mizagao da avaliagao de incerteza em modelos MIMO. Entretanto, o GUM-S2 tem

limitagoes para propagar a incerteza através da MLPU, pois:

e Nao considera os graus de liberdade das grandezas de entrada;

e Nao desenvolveu a férmula W-S para modelos MIMO;

Com o desenvolvimento da norma para avaliar incertezas em processos MIMO, a
avaliacao da incerteza-padrao ficou bem caracterizada, contudo para a avaliagao da
regiao de abrangéncia pela MPLU o GUM-S2 considera apenas graus de liberdade

infinitos para sistemas MIMO, o que nao ¢é adequado para aplicagoes industriais.

Os software de simulacao de processos atuais nao avaliam a incerteza dos re-
sultados apresentados. A utilizacao das equagoes de modelagem do processo como
modelos MIMO, proporcionara uma adequada avaliacao dos resultados simulados

auxiliando nas tomadas de decisoes.

Os métodos apresentados no proximo capitulo tem o intuito de fornecer uma
metodologia adequada a processos industriais e também de apresentar o software
desenvolvido para aplicagao dos métodos multivariados do GUM-S2 e o desenvolvido

neste trabalho.
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Capitulo 3

Materiais e Métodos

“Duvidemos até mesmo da propria duvida.”
Escritor Anatole France

Este capitulo apresenta o método desenvolvido nessa pesquisa para avaliar as regioes
de abrangéncias das grandezas de saida utilizando os graus de liberdade das gran-
dezas de entrada. Para alcancar esse objetivo, foi necessario desenvolver a férmula
W-S para modelos multivariados utilizada no calculo do grau de liberdade efetivo

do modelo de medicao MIMO.

3.1 Formula W-S MIMO

Como citado no capitulo 2, a férmula W-S pode ser obtida através da aplicacao do
operador covariancia na Equagao (2.5)) reduzido ao caso MISO (deducéo no Apéndice
A.4). O mesmo procedimento serd adotado no caso MIMO, aplicando o operador

covariancia na Equagao ([2.5)), tem-se:

Cov[Uy] = Cov [C-U,-C'| em que: C=-C,"-C,, (3.1)

Y

Se as grandezas de entrada e saida possuem um comportamento gaussiano (X ~
N(z,X;) e Y ~ N(y,X,)), entdo pode-se afirmar que suas respectivas matrizes
de covariancias seguem aproximadamente uma distribuigdo de Wishart (dedugao

apresentada na secao [2.2.6|):

approx ]-
approx ]-

Uy ~ —Wp (Vya Ey) ) (33>
Vy
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Aplicando o operador covariancia em U, e U, tem-se (ver se¢ao e[2.2.2)):

Cov [U,] = 2;2” " (2, %), (3.4)
2.9,
Cov[U,] = 272 (8,0 3,). (3.5)
Yy

Considerando que o melhor estimador de ¥, ¢ U, e de ¥, ¢ U, obtém as

equacoes a seguir:

Cov [U,] — VE (U, oU,),, (3.6)
Cov [U,] = VE (U,2U,),. (37)

Aplicando as Equacoes e na Equagao (3.1]), tem-se:

2 (U,0U,) = (CeC) > (U,aU,) (CaC)

Vi(Uy@aUy) =(C®C) -Vi(Um®Uz) (Ce0)! (3.8)

As varidveis v, e v, em geral sao consideradas como parametros constantes, i.e.,
todas as variancias de variancias teriam o mesmo grau de liberdade. No entanto,
0 que ocorre com mais frequéncia é que cada elemento da matriz resultante do
produto de Kronecker tenha o seu respectivo grau de liberdade e, portanto, v, e v,
sao convertidos em matrizes com dimensoes equivalentes a produto de Kronecker
(e.g. U, ® U,), aqui denominada de Matriz grau de liberdade aumentada: Mv, e
Myv,. Por exemplo, ao considerar um modelo MIMO com duas grandezas de saida,

teremos a seguinte matriz de covariancia para Y:

2
U U
. Y1 Y1,92
U, = ) , (3.9)
Uyyyo Uy,

que realizando a operagao do produto de Kronecker, produz a seguinte matriz:

4 2 2 2
uyl uy1 uth/Q uyl uyhy2 uyl,yz
2 2 2 2 2
1 Y1,Y2 1 2 1,Y2 2 Y1,Y2
U,eU,= | n e M , (3.10)
Uy~ Uyyys Uyy yo Uyy = Uyy Uy = Uy yo
2 2 2 4
Uy, yo Uyy * Uyrys Uy, = Uyy o Uyy
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A matriz de grau de liberdade aumentada Mv, traz informacoes do grau de
liberdade de cada termo da matriz U, ® U,, ou seja, o grau de liberdade das varian-
cias, covariancias e das variancias das variancias e covariancias de Y. Portanto, se
U, ¢ uma matriz de ordem MxM, a matriz do grau de liberdade aumentada deve
ser M?xM? para comportar todas essas informacdes. Assim, no exemplo bivariado,

a covariancia de U, ¢é fornecido por:

Cov[U,] =2(U,® Uy) © Mv,

I “31 u12/1 " Uyy,yo u32/1 " Uyy,yo uzhyz |
Mv,(1,1) Muy,(1,2) Ml/g(l,?)) Muv,(1,4)
u; " Uysys Uy, Uy, Uy yo uzz/z " Uy,

Cov [U,] = J\guy@, 1) Mug(Q, 2) Muvy(2,3) ]\gl/y(Q, 4) ’ (3.11)
Y Uy~ Uyy,yo Uy, ys Uy, * Uy, Uy, * Uy yo
Ml/g(3, 1) Mvy,(3,2) Muvy(3,3) Muvy(3,4)
Uy, ys “32 * Uy ,yo uzz * Uyyyo u32
| Mvy(4,1)  Muvy(4,2) Muvy(4,3) Muy(4,4) ]

A Equacao (3.8) é entao reescrita utilizando a matriz de grau de liberdade au-

mentada:

(U,@U,)oMv,=(C®C) - (U,@U,)-(CxC)" ©Mv,
Mv, = (U, ®U,) 0 [(C ©C)-(U,2U,) - (CaC)  ©Mv, (3.12)

A natureza do produto de Kronecker leva, quando héa correlagbes negativas, a
obtencao da matriz Mv, com elementos com valores negativos, porém o uso do
modulo nessas matrizes nao altera a determinacgao da regiao de abrangénciaﬂ (Equa-
cao (3.29) e permite uma interpretagdo de que os termos de Mv, representam a

confianca nos termos da matriz resultante de U, ® U,, logo:

Mv, = abs {(Uy ®U,) 0 [(c ®C)-(U,2U,) - (CaC) o Mvw] } (3.13)

A Equagao (3.13) representa a generalizagao da férmula W-S para modelos
MIMO e explicita parcelas que sao frequentemente ignoradas, e que podem ser ob-

servadas na dedugao nao matricial no Apéndice [A.4] Ao considerar que o sistema é

Nos testes numéricos realizados com e sem o uso do médulo os resultados finais, isto é, a regido
de abrangéncia obtida foi a mesma, mas ainda falta o desenvolvimento da prova matemaética desse

resultado.
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MISO, com todas as grandezas de entrada e suas variancias independentes entre si,
e que, além disso, a grandeza de saida e todas as grandezas de entrada seguem PDF

gaussianas, a Equacao (3.13) reduz-se a férmula W-S (Equagcao (2.1))).

3.2 Regiao de Abrangéncia com Graus de Liber-

dade - RAGL

A matriz de graus de liberdade aumentada das grandezas de saida (Mv,) é neces-
saria para obtencao da regiao de abrangéncia. O método proposto nesta secao é
uma adaptagao da proposta feita por [Willink e Hall (2002)) que utiliza distribui¢oes

multivariadas para o calculo de grau de liberdade de sistemas multidimensionais.

No método GUM, um intervalo de abrangéncia é obtido através do calculo do
fator de abrangéncia k, dada uma probabilidade de abrangéncia (PA), conside-
rando que a variavel segue uma distribuicao t-Student. O Mesmo procedimento serd
aplicado no método multivariado, mas utilizando a distribuicio 7% de Hotelling,
generalizagdo do raio quadrado da t-Student(HOTELLING]| 1931)). A escolha da
distribuicio 7% de Hotelling deve-se ao fato desta ser adequada para varidveis que
possuam populacoes amostrais diferentes, o que na linguagem metrolégica significa

ter diferentes graus de liberdade.

Fazendo uma analogia da Equagao (2.29) da segao com a abordagem do
GUM, tem-se:

Z~n—y K" N,(0,%) (3.14)
approx 2
M ~ U, “Z™ W, (v, = (3.15)
Vy
M-y U (n—y) "R 12, (3.16)

que pode ser escrito como:

— approx l/p
M-y U, (n—y "% P, (3.17)

vV—p+

em que Fj,,_,+1 Fisher-Snedecor.
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Como se trata de modelos multivariados, a definicao v pode ser problematica
e aqui serd definido como grau de liberdade efetivo do sistema (Vyoaa). O valor
Uoae POde ser entendido como um ntmero que exprima a variabilidade da matriz
de covariancia das grandezas de saida, ou seja, um nimero que caracterize o grau

de confianca nos valores apresentados na matriz de covariancia U,,.

Johnson e Wichern! (2002)) define como ou traco ou determinante da matriz a
variabilidade de uma matriz de covariancia. Utilizando essa informagao, Willink
e Hall (2002) define que o grau de liberdade do sistema (Vy.qa) pode ser obtido
pela razao entre a variancia da matriz covariancia com confianga absoluta (grau de
liberdade infinito, ou seja, segue uma distribuicao normal e portanto a matriz de
covariancia segue uma distribuigao de Wishart) e a variancia da matriz de covariancia
da grandezas de saida (U,):

B tr [var [W), (vy, 3y)]]
Model tr [var [U,]]
o det [var [W, (1, Ey)]]l/p
Mt et [var [U))V?

(3.18)

(3.19)

ve . édenominada a variancia generalizada e vy, . é a variancia total da matriz de

Model Model
covariancia. A diferenca entre vy | e ve € o grau de conservadorismo que pode ser
requerido pela aplicagao do método multivariado. O v&’ € em geral menor ou igual

Model

a vy .., €, portanto ela fornece um valor de regiao de abrangéncia maior, Willink e
Hall| (2002) sugere que se adote a média aritmética entre os dois. Alternativas como
média (aritmética, geométrica ou harmonica) também pode ser utilizada, mas em

< . .
geral sao ainda mais conservadoras que v,; ..,

Utilizando as Equagoes (3.7)) e (3.3)), e assumindo que o melhor estimador para

¥, é U,, nas Equacoes (3.18) e (3.19), obtém:

I/tv _ tr [Uy ® Uy]
Model tr |:Uy ® Uy:|

1%

(3.20)

Y
det [U, @ U,
Uy ® Uy‘| 1/p

gv
Model ~—

(3.21)

1%

det [

Y

Como o modelo é MIMO, v, é equivalente a matriz de graus de liberdade das

grandezas de saida (Mv,), calculada na Equacao (3.13)), logo as Equacoes (3.20{ e

27



(3.21)) sao reescritas como:

tr [U, ® U,
o 3.22
Vl\/Iodel tI‘ [Uy ® Uy @ ny] ( )
det [U, @ U,]"/?
o Yy © Uy (3.23)

 det[U, ® U, @ Mv,]'/?

A regiao de abrangéncia pode entao ser calculada, para certa probabilidade de

abrangéncia (PA):

T yr—
M-y U, (n—y) <K (3.24)
dado:
. UnodelP 1
Ker = Vntoaat — P+ 1 D,VModel —P+1,PA (3.25)
em que Fp_,vlmodcl—p L1pa € @ fungao cumulativa da distribuicao Fisher-Snedecor (ver
segao [2.2.7)).

O método RAGLcalcula o grau de liberdade efetivo do modelo MIMO (vy0401)
e utiliza essa informacao para o calculo da constante de abrangéncia K,, a ser
utilizada na Equagao . A funcao cumulativa da Fisher-Snedecor é utilizada no
GUM-S2 (secao 6.5.4) para o calculo de vérias amostras (andlise multidimensional),
mas todas com a mesma dimensao (o que neste caso, pode-se interpretar como o
mesmo grau de liberdade), o que é uma forte exigéncia para problemas industriais.
A abordagem proposta neste trabalho considera as diferencas entre o numero de
amostras nas grandezas e diferentes graus de confianca nas informagoes disponiveis,

0 que é mais razoavel.

3.3 Modbdulo Uncertainty

O EMSO® (SOARES; SECCHI, 2003) permite a confeccao de novos médulos que
interajam com os modelos dos processos industriais simulados e por isso foi escolhido
para o desenvolvimento do médulo para avaliagao da incerteza em sistemas implicitos
multivariados, denominado Uncertainty. O moédulo foi desenvolvido na linguagem
C++ e contou com o forte apoio da Universidade Federal do Rio Grande do Sul sob

a orientagao do Prof. Dr. Rafael de Pelegrini Soares.
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O moédulo Uncertainty permite que o usudrio utilize um processo modelado e
propague as variancias das grandezas de entrada para as outras variaveis do sistema
obtendo, no final do procedimento, as variancias, covariancias ou a funcao densidade

de probabilidade (PDF) conjunta empirica das grandezas de saida.

O Uncertainty é versatil, ou seja, permite que o usuério forneca a estimativa
das quantidades de entrada e sua matriz de correlacao ou incerteza combinada ou os
parametros de sua PDF, além disso, permite configurar os parametros de simulagao,
tais como nimero de simulagdes do Método Monte Carlo. Um quadro geral que

ilustra a estrutura do médulo Uncertainty e seus componentes (entrada e saida de

dados) ¢ apresentado na Figura [3.1]

/ Uncertainty module \\ /— Data Input \

MEASURE Cho CBo v o Te
Uncertainty Aval.CSTR.GUM as CSTR_energy e T s o o
EVALUATE ' ’ ' ’ '
CA:CB:T; MEASURE Cho  (Bo  V vo Te
ESTIMATE 1.5 37 1 3 308
UNC COME ©.81 8.1 2,025 8.1 1.5
IIINFORMATDN . CorMATRIX 1.6 8.3 6.5 0.8 6.8
Dados.CSTR_Energy. txt"; 8.3 1.8 0.8 0.0 0.0
8.5 8.6 1.0 9.8 0.8
g.e 8.9 g.e 1.8 0.a
OPTIONS 6.8 8.0 6.8 0.8 1.0
Dynamic = false;
Method = "GUM" : MEASURE Cho  (Bo  V vo Te
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Figura 3.1: Visdio geral da estrutura e componentes do médulo Uncertainty do EMSO®

Para usar o Uncertainty, ¢ necessario ter um modelo de processo rodando em es-
tado estacionario sem erro no ambiente FlowSheet. O Uncertainty converte o modelo

de processo em um modelo MIMO de medi¢ao Equacao (2.5)) e avalia a estimativa e
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matriz de covariancia de todas as grandezas de saida, através das leis propagacao de
incerteza multivariada (MLPU) da lei de propagacao de PDF multivariada (MLPP).

Detalhes de como utilizar o método pode ser encontrado no Apéndice [B|

3.4 Conclusoes

Este capitulo apresentou trés desenvolvimentos inéditos na literatura: (i) férmula
W-S MIMO para avaliar a o grau de liberdade efetivo de um modelo MIMO; (ii)
método para avaliar a regiao abrangéncia (RA) que utiliza a MLPU e o grau de

liberdade efetivo de modelos MIMO (RAGL), e o médulo construido no EMSO®

para avaliar incertezas em simulacoes de processos industriais.

A férmula W-S produz uma matriz de graus de liberdade aumentada (Mv,)
que fornece o grau de confianca de cada termo da matriz de covariancias das saidas
(Uy). A férmula segue os principios da férmula original Welch e Satterthwaite e seu

formato matricial facilita os calculos pelos software.

O RAGL inova ao considerar o grau de confianga, graus de liberdade, de cada
grandeza de entrada, no cédlculo da Regiao de Abrangéncia das grandezas de saida.
O RAGL representa um avanco nas avaliagoes da incerteza com diversos niveis de

confianca o que o torna adequado a aplicagoes industriais.

A validacao da férmula W-S MIMO e do método RAGL ¢é mostrada no capitulo

[], assim como é apresentado um exemplo de aplicagdo em um CSTR.
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Capitulo 4

Resultados e Discussao

“O ignorante afirma, o sdibio duvida, o sensato reflete.”

Filésofo Aristételes

Neste Capitulo serao apresentados alguns exemplos de forma a ilustrar a aplicagao
da metodologia desenvolvida. O primeiro exemplo foi retirado do GUM-S2 (BIPM
et al., 2011}, secdo 7.7.2) que serd feito passo a passo de forma a detalhar o método
e comparar com o método GUF, apresentado no GUM-S2, e para fins de validagao,

comparar com o método MCM-S2.

O segundo exemplo foi retirado do GUM (BIPM et al., [2008a, secao H.2) e
representa um problema multi-MISO da area elétrica e o terceiro estudo de caso é
um problema industrial onde o objetivo é demonstrar o potencial da metodologia e

do médulo Uncertainty desenvolvido.

Os calculos dos métodos MLPU e MLPP, avaliacao da incerteza-padrao, foram
feitos utilizando o médulo Uncertainty, para a avaliacao da regiao de abrangéncia
e a confeccao dos graficos foram desenvolvidas rotinas no software MATLAB®. O
processamento foi executado em um computador com memoria de 4GB, DDR3,
1333MHz, sistema operacional linux - Ubuntu 12.04. Todos os programas sao apre-

sentados no Apéndice [B.3]
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4.1 Exemplo 1: GUM-S2 - 7.7.2

Este exemplo foi escolhido pela simplicidade e pela facil visualizacao dos métodos

aplicados ou desenvolvidos. Considerando o modelo MIMO de medigao:

Yi=X1+X;3 (4.1)

Yo = Xo + X3
em que X1, X, e X3 possuem comportamento gaussiano, com o vetor das estimativas

(z) e matriz de covariancia (U,) igual a:

0 01 0 0
z= 0], U,=|0 01 0], (4.2)
0 0 0 1.9

Aplicando a lei de propagagao de incerteza multivariada (MLPU), Equacao (12.5)),

tem-se as matrizes de sensibilidade

-1 0 -1 10
C,=1J) = , C,=1J, = :
0 -1 -1 0 1
. -1 0 -1
C=-C, -C,= ,
0 -1 -1
e os seguintes resultados:
0 2 1,9
y= : U, = : (4.3)
0 1,9 2

Para construir a regiao de abrangéncia, é necessario fazer algumas consideracoes,

divididas nas préoximas 2 segoes:

4.1.1 Grandezas de entrada e saida seguem uma PDF Gaus-

siana

Ao considerar essa hipdtese, entao as grandezas de entrada e saida sao bem conhe-
cidas e, portanto nao ha davidas sobre os valores apresentados na matriz de covari-
ancia de ambos, logo, o grau de liberdade das grandezas é infinito (a representacao

numérica do infinito sera 10*). A Tabela apresenta os resultados encontrados:
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Tabela 4.1: Resultado dos métodos GUF, RAGL-vy; .., (variancia total), RAGL-v§]
(variancia generalizada) e MCM-S2 (Monte Carlo multivariado) de avaliacao da incerteza-

padréo aplicada ao exemplo 1 (PA=95%, Q = 10°)

Método  vy.a Equacao para FA*® FA? PA IAP
GUF n.a.c Equacéo (2.9 k2=2,45  950% 1,0
RAGL-vy,,., 0 Equacao ((3.22 Kpa=2,45 950% 1,0
RAGL-v& ., o0 Equagao ([3.23 Kpa=2,45 95,0% 1,0
MCM-S2 n.a. n.a. n.a. 95,0% 1,0

# Fator de Abrangéncia
b fndice de Abrangéncia, razdo entre a PA do método escolhido e a PA do MCM-S2
I ~ . .

nao aplicavel

Fonte: préprio autor.

As grandezas de entrada do método MCM-S2 foram geradas a partir de uma
PDF gaussiana multivariada utilizando as informagoes da Equagao (4.2)), e utilizando
10° simulacdes (@) de Monte Carlo.

Pode-se observar pelo Indice de Abrangéncia (IA), razao entre a PA do método
escolhido e a PA do MCM-S2, apresentada na Tabela [4.1, que nao ha diferenca
entre os métodos quando feita a consideracao de graus liberdade das grandezas de
entrada igual a infinito. A Figura que apresenta as regioes de abrangéncia dos

métodos mostra que nao hé diferenca nos limites estabelecidos.

4.1.2 Grandezas de entrada e saida seguem um comporta-
mento de PDF Gaussiana com determinado grau de

liberdade

Esta hipdtese declara que ha certa duvida dos valores apresentados na matriz de
covariancia das grandezas de entrada e saida e esta duvida é representado pelo grau

de liberdade. Sugere-se que as grandezas de entrada possuem uma matriz de grau
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Figura 4.1: Regiao de abrangéncia do exemplo 1 para os diversos métodos com grau de

liberdade para todas as grandezas de entrada igual a infinito. (PA=95%, Q = 105). Fonte:

préprio autor.
6 —

Y/u.a.

Pontos da PDF empirica

de liberdade definida por:

V=

10 0o o©
oo 14 oo

oo oo 8

(4.4)

A Matriz grau de liberdade aumentada sera construida de modo a obter uma

equivaléncia entre a férmula W-S apresentada por |Lepek (2003)) e a obtida na de-

ducao apresentada no Apéndice

=8 2 g 8

g 8 8 38 8 8 8 8

g 8 8 3

-10,0 00 %9) 00

oo 23,6 o0 00

o0 o 17,9 oo

00 00 oo 23,6

Mv,= | 00 e 00
00 00 00 00

00 00 00 00

00 00 00 00

| 00 00 00 00

o
]

(4.5)

O valor infinito que é apresentado na matriz Mv, representa confianca absoluta

nos valores apresentados nos termos equivalente da matriz U, ® U,, e como Xé

considerado independente, esses termos possuem o valor igual a zero.
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A matriz de grau de liberdade aumentada das grandezas de saida (Mv,) foi

calculada através da férmula W-S MIMO (Equacao (3.13))):

8,4479 8,2274 8,2274 8,0000
8,2274 8,4877 8,0000 8,2568
8,2274 8,0000 88,4877 8,2568

8,0000 &,2568 88,2568 &,5121

Pode-se notar que os valores de Mv, sao coerentes com a informagao de grau
de liberdade das grandezas de entrada, que tem como fonte de incerteza-padrao

predominante a grandeza Y3 e esta tem grau de liberdade 8.

A Tabela[d.2] apresenta os resultados encontrados para os métodos GUF, RAGL-
vy . RAGL-v& e MCM-S2.

Model? Model

Tabela 4.2: Resultados dos métodos de avaliacao de incerteza-padrao aplicada ao exemplo

1 utilizando os graus de liberdade das grandezas de entrada(PA=95%, Q =5 - 10°).

Método Vwote Equagao para FA FA PA IA
GUF n.a. Equacao (2.9 k,=2,45 90,3% 0,95
RAGL-y ., 84 Equagao (|3.22 Kpa=3,35 97,9% 1,02
RAGL-v# . 148  Equacio (3.23)  Kpa=2,86 952% 1,00
MCM-S2 n.a. n.a. n.a. 95,0% 1,00

Fonte: préprio autor.

Os dados da PDF empirica das grandezas de entrada do método MCM-S2 foram
gerados a partir de uma PDF ¢-Student utilizando os graus de liberdade apresentada
na Equacao (4.4), considerando que as grandezas de entrada sao independentes, e

realizando 5 - 10° simulacdes (Q) de Monte Carlo.

Pode-se notar pelas informagoes apresentadas na Tabela[l.2] que o método RAGL-

tv

ver ., foi o que representou melhor o sistema. O método RAGL-v; ., foi muito con-
servador (IA > 1), e acabou englobando mais pontos que o necessario e o método
GUF foi insuficiente para determinar os pontos com 95% de abrangéncia (IA < 1).
A Figurald.2lapresenta graficamente essas diferencas na obtengao da regiao de abran-

geéncia quando considerado os graus liberdade das grandezas de entrada.
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Figura 4.2: Regiao de abrangéncia do exemplo 1 para os diversos métodos com grau de
liberdade para todas as grandezas de entrada abaixo de 30. (PA=95%, @ = 105). Fonte:

préprio autor.

6

Y1/u.a.

Pontos da POF empirica
M Estimativa

—MCM-52

== GUF

—&—RAGL Tr

-+~ RAGL Dld

2 4

4.2 Exemplo 2: GUM H2

O exemplo H2 do GUM (BIPM et al 2008a, segao H.2) que também ¢é retratado
no GUM-S2 (BIPM et al., 2011} segdo 6.2.2), representa um modelo multi-MISO

de medicao com correlagao entre as grandezas de entrada. As funcoes de medigoes

multivariada deste estudo de caso sao dadas pela Equagao (4.7)):

R = (V/I)-cos(o)
X = (V/I)-sin(9)

(4.7)

em que as grandezas de saida sao: R é a resisténcia; X a reatancia. V representa
uma diferenca de potencial, I a corrente elétrica alternada. ¢ é o angulo de mudanca
de fase da diferenca de potencial em relacao a corrente alternada e sao as grandezas

de entrada do sistema com estimativas e incertezas-padrao apresentadas na Tabela
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As grandezas de entrada sao nao correlacionadas. portanto a matriz de grau de
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Tabela 4.3: Informagoes sobre as grandezas de entrada do exemplo H2 do GUM.

Grandezas Estimativa Incerteza padrao v

1% 4,9990 V 32103V 7
I 19,6610 mA 9,510 mA 12
b 1,04446 rad 75107 rad 8

Fonte: préprio autor.

liberdade é:
7 00 00

oo oo 8

A matriz de grau de liberdade aumentada das grandezas de entrada foi cons-

truido seguindo os mesmos principios da Equagao (4.9):

7,0 oo ) 00 ) 00 00 o0 00
oo 18,3 o0 00 00 00 00 00 0
oo oo 15,0 o0 9 %9 00 00 00
o0 00 o 18,3 o o0 00 oo 00
Mv,=]00 o oo o0 12,0 o0 oo o0 00 (4.9)
o0 0 00 00 oo 19,6 oo 00 0
oo 00 o) %9 00 oo 15,0 oo o
oo 00 00 %) 00 00 oo 19,6 o0
oo 00 00 00 00 00 00 oo 8,0

Aplicando o método MLPU, Equacao ([2.5]), e construindo o vetor das grandezas

de saida Y = [X, R] obtém a Tabela
A Tabela 4.4 apresenta o valor do grau de liberdade para cada grandeza de saida

utilizando a Equacao (3.13)) (os valores encontram-se na diagonal de Mv,).

11,8858 6,1287 6,1287 0,1900
6,1287 12,7045 0,1900 5, 3546
Mv, = (4.10)
6,1287 0,1900 12,7045 5,3546

0,1900 5,3546 5,3546 10,3174
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Tabela 4.4: Resultado do método MLPU e da férmula W-S MIMO para as grandezas de
saida do exemplo H2 do GUM.

Grandezas Estimativa Incerteza padrao v

X 219,85 0,200 12
R 127,73 Q 0,190 11

Fonte: préprio autor.

A Tabela [4.5] apresenta os resultados para os métodos GUF, RAGL e MCM-S2.
Tabela 4.5: Resultados dos métodos de RA aplicada ao exemplo 2 (PA=95%, Q) = 106)

Método s Equagao para FA FA PA IA
GUF n.a. Equacao (2.9 k,=2,45 89,4% 0,94
RAGL-" . 11,8  Equacio (3.22)  Kpa=3,00 956% 1,00
RAGL-vg ., 12,2 Equagao ((3.23 Kpa=2,98 954% 1,00
MCM-S2 n.a. n.a n.a. 95,0% 1,00

Fonte: préprio autor.

As grandezas de entrada do método MCM-S2 foram geradas a partir de uma
PDF t-Student utilizando os graus de liberdade apresentada na Tabela [4.4] e re-
alizando 10° simulacdes (Q) de Monte Carlo. A Tabela mostra novamente a
diferencga entre os resultados dos métodos e comprova que RAGL se aproxima do

método MCM-S2. A Figura [4.3]ilustra essas conclusdes.
Figura 4.3: Regiao de abrangéncia do exemplo 2 para os diversos métodos (PA=95%,

Q = 10°). Fonte: préprio autor.
1285

1281

RI/Q

127.5 Pontos da PDF empirica

x Estimativa

1 ! I i I f | : |
12519 219.2 219.4 2196 219.8 220 220.2 220.4 2206 220.8
XIQ
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4.3 Exemplo 3: reator continuo de mistura per-

feita (CSTR)

Este exemplo trata-se de um reator industrial tipico e tem por objetivo mostrar a
avaliacao da incerteza em um processo através de uma simulagao. O exemplo foi
dividido em dois cenarios. O cenario 1 considera incertezas apenas nas variaveis do
processo, i.e., os parametros possuem incerteza-padrao desprezivel, e ainda assume
duas hipdteses: (H1) todas as grandezas possuem PDF gaussiana, que é uma prética
comum; e (H2) a PDF das grandezas é definida pelo nivel de informagao que estao

disponiveis.

O segundo cenério avalia as incertezas-padrao também nos parametros utilizados
nas equagoes e como, em geral, nao esta disponivel informacgoes sobre a incerteza
destes valores, foi realizado uma analise de sensibilidade para verificar o impacto

dessas incertezas na tomada de decisdo.

4.3.1 O Processo

Trata-se de um CSTR (Reator Tanque-Agitado Continuo - Continuous Stirred Tank
Reactor) em estado estaciondrio que é um equipamento industrial descrito por um
sistema MIMO de equagoes algébricas nao lineares e implicitas. Ocorre uma reagao
de hidroélise de 6xido de propileno, em presenca de metanol, produzindo propileno
glicol no primeiro momento, de forma adiabatica (FOGLER, [2002, p. 407). Um
desenho esquematico do reator é apresentado na Figura [4.4}

Figura 4.4: CSTR para producao de propilenoglicol. Fonte: préprio autor

Corrente de
Alimentagio e

X

Corrente de
Descarga

CyHO + H,0 2229, 0L 1,0,
A B C
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As informagoes sobre as grandezas envolvidas estdo descritas no Quadro 42]

grandezas de entrada, e no Quadro 4] parametros e grandezas de saida:

Quadro 4.2: Informacoes sobre as grandezas de entrada do CSTR

alimentagao do reator

Grandeza Descricao Informacgoes sobre a incerteza QI*
Cy, /(kmol-m™®) | Concentracio inicial de | Analisador com certificado de cali- | Alta
6xido de etileno (A) bragéo indicando 0,1% de incerteza-
padrao sobre a estimativa
Cp, /(kmol-m™) | Concentracio inicial de | Analisador com certificado de cali- | Alta
agua (B) bragao indicando 0,1% de incerteza-
padrao sobre a estimativa
Cg, /(kmol-m™?) | Concentracdo inicial de pro- | Analisador com certificado de cali- | Alta
pilenoglicol (C) bragao indicando 0,1% de incerteza-
padrao sobre a estimativa
Cp, /(kmol-m™?) | Concentracio inicial de me- | Analisador com certificado de cali- | Alta
tanol (D) bragao indicando 0,1% de incerteza-
padrao sobre a estimativa
F,/(m*h™) Vazao volumétrica da ali- | Medidor antigo e sem manutengdo. | Baixa
mentagao Operador estima que a vazao estd
entre (2 e 4) m*h™*
\%4 /m3 Volume do reator Valor de projeto. Fabricante in- | Alta
forma 0,5% de incerteza-padrao so-
bre o valor de projeto
T. /K Temperatura da corrente de | Medidor novo com verificacao cons- | Médio

tante. Certificado informa incerteza-
padrao de 1,5% sobre a estimativa

em graus Celsius

# Qualidade da informacao fornecida, métrica do Laboratério de Pesquisa em Tecnologias Limpas

- TECLIM (MARTINS et al.| 2010)

Fonte: préprio autor.

No Quadro 4[2] estdo descritos os parametros e as grandezas de saida do pro-

cesso. As estimativas, incertezas-padrao e PDF escolhidas destas grandezas serao

informadas em cada cenario.
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Quadro 4.3: Parametros e Grandezas de saida e sua descri¢ao

Grandezas Descrigao
Tr /K Temperatura de referéncia
E /(kJ-kmol ™) Energia de Ativacao
ko/10" h™! Coeficiente de velocidade da reagao

R /(kJ-kmol *-K™1) Constante universal dos gases
HY /(kJ-kmol™)
Parametros Hg /(kJ-kmol ™) Entalpia de formacao de B (Tg)
H, /(kJ-kmol ™)
Cpa/(kJ-kmol K™
C’pB/(kJ-kmol*l-K*1
(
(

Entalpia de formagao de A (Tg)

Entalpia de formacao de C (Tkr)

Calor especifico molar de A

Calor especifico molar de B

Cpe/(kJ-kmol 1 K~*
Cpp/(kJ-kmol K™
Cy4 /(kmolm™3
Cp /(kmol-m™
Cc /(kmol-m ™
Grandezas de Safda | Cp /(kmol-m ™

Calor especifico molar de C

)
)
)
)

Calor especifico molar de D

Concentragao de A na descarga

Concentragao de B na descarga

Concentragao de C na descarga

)
)
)
)

Concentragao de D na descarga

Ts /K Temperatura na descarga

Fonte: proprio autor.

O objetivo desta modelagem ¢ avaliar a concentragao final do éxido de propileno
(C4) e a temperatura de descarga (T};) em regime estacionério, esta iltima nao deve
ultrapassar o valor de 325K, do contrario havera perda significativa do 6xido de
propileno por evaporacao. O modelo de medicao é formado pelas Equacoes
4.12)):

Balango Molar:

F,-Cy —F,-Cy—kye ®a .Gy V = (4.11)

Balanco de Energia:

Z 0-Cpi(Ta = T) + ) nu " [Hip(Tr) + CpiTa = Tr)].(Cay — Ca) = 0,

=1

(4.12)

Sao portanto 5 equagoes no total (um balan¢o molar para cada componente e

um do balango de energia).
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4.3.2 Cenario 1: Pardmetros com incerteza-padrao despre-

zivel

Com as informagoes dos Quadros e ¢ possivel inferir a incerteza-padrao
das grandezas de entradaE] e construir a Tabela Além da simulagao com a PDF
escolhida (Hip6tese H1), foi simulada a hipétese de que todas as PDF sao gaussianas

(Hipé6tese H2), um fato comum no meio metroldgico industrial.

Tabela 4.6: Informacoes estimadas sobre as grandezas de entrada do CSTR

Grandeza PDF* Estimativa Incerteza padrao v*
Ca, /kmolm™>  Normal 150-102 1,5:1072 25
Cp, /kmollm™  Normal 370-107! 3,7-107! 25
Cg, /kmolm™  Normal 0,0 n.a.” n.a.”
Cp, /kmolm™  Normal 340-102 3,4-1072 25
F, /m*h™* Uniforme 30-107* 5,8-107! 5
vV /m? Triangular 100-1072 2,5-1072 25
T. /K Triangular ~ 3000-10~* 5,4-107" 10

a ~ . ~

Os valores desta coluna nao seguem as dimensoes da coluna 1
b a1~ . s - ~

Nao hé produto C no inicio da reagdo

Fonte: préprio autor.

Os valores das estimativas dos parametros foram retirados do |Fogler| (2002)) e

estao apresentado Tabela [4.7

O vetor das grandezas de entrada foi construido com a seguinte sequéncia: X =
[F,, T..V,C4,,Cg,,Cc,, C’Do]T e o vetor das grandezas de saida: Y = [Ty, Ca, Cp, Cc, C’D]T.
Os resultados das simulacoes do método MLPU e do MLPP para as duas hipdteses
de PDF (MLPP-H1 e MLPP-H2) sdo apresentado na Tabela [1.8}

"Um dos métodos para essa inferéncia é utilizando Principio da Maxima Entropia (JAYNES,
1957, DOWSON; WRAGG, [1973)) aliada com a Teoria da Informacao (SHANNON] [1948) que

também possui um resumo na sec¢ao 6.4 do GUM-S1
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Tabela 4.7: Estimativas dos parametros do CSTR

Grandeza Estimativa Grandeza Estimativa
Tr /K 293,15 HY /(kJ-kmol ™) -525,7
E /(kJ-kmol™) 75362,4 | Cpa/(kJ-kmol 1K) 146,6
ko/10" h™! 1,696 Cpp/(kJkmol K1) 75,4
R /(kJkmol "MK 831447 | Cpc/(kJ-kmol - K1) 192,6
HS /(kJkmol ™) -154,9 Cpp/(kJ-kmol - K1) 81,6
Hy, /(kJ-kmol ™) -286,1

Fonte: (FOGLER, 2002])

Tabela 4.8: Resultados para os métodos MLPU e MLPP-H1 e MLPP-H2 (Q = 10°)

MLPP-H1? MLPP-H2P MLPU
Grandezas de Saida  Estimativa  Incerteza padrao  Estimativa  0/%° Incerteza padrao /% Estimativa  §/%° Incerteza padrao /%
T/K 3,359-10° 1,62:10° 3,359-102 0,0 1,24-10° =235 3,359-102 0,0 1,22-10° -24.7
Ca /(kmolm™%)  1,270-107" 3,3-1072 1,260-107%  -0,8 3,1-1072 -6,1 1,250-107' -16 3,0-1072 9,1
Cp /(kmol-m~?) 3,563-10" 3,8107! 3,563-10" 0,0 3,8107! 0,0 3,562:10' -0,0 3.8-107! 0,0
Ce /(kmol-m™) 1,372:10° 3,7-1072 1,373:10° 0,1 3,5-1072 54 1,375:10° 0,2 3,5-1072 5,4
Cp /(kmol-m~%) 3,400-10° 3,4-1072 3,399-10° 0,0 3,4-1072 0,0 3,400-10° 0,0 3,3-1072 -2.9

# H1 - PDF definida pela Tabela

P H2 - todas as grandezas com a PDF Normal,

¢ Os valores desta coluna nao seguem as dimensoes apresentadas na coluna 1, e representa o desvio percentual em relagdo ao método

MLPP-HI.

Fonte: préprio autor.

Para o método MLPU, as matrizes jacobianas foram:

2189, 603
—2191,427
—6568, 808
—48995, 380
1806, 633
4614, 822
1955, 189

—0,038
0,000
0,115
—0,083
0,000
0,000
0,000

—0,038 0,038 0,000
0,000 0,000 0,000
0,115 —0,115 0,000
0,917 —0,917 0,000 |,
—1,000 0,000 0,000
0,000 —1,000 0,000
0,000 0,000 —1,000
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1637,195 0,009 0,009 —0,009 0,000
0,000 1,000 0,000 0,000 0,000

Jy=1 0,000 0,000 1,000 0,000 0,000
0,000 0,000 0,000 1,000 0,000

| 0,000 0,000 0,000 0,000 1,000

As matrizes de correlagao para os métodos MLPP-H1, MLPP-H2 e MLPU estao
apresentadas nas Equacoes (4.13)), (4.14]) e (4.15):

[ 1,00 —0,80 —0.33 0,81 —0,02]
0,80 1,00 0,20 —0,92 0,01
Mcory ""F~" = | _0.33 0,20 1,00 —0,20 0,00 |, (4.13)
0,81 —0,92 —0,20 1,00 —0,01
—0,02 0,01 0,00 —0,01 1,00 |
[ 1,00 —0,82 —0,41 0,87 —0,03)
0,82 1,00 0,20 —0,91 0,01
Mcory """~ = | _0.41 0,20 1,00 —0,20 0,00 |, (4.14)
0,87 —0,91 —0,20 1,00 —0,01
|—0,03 0,01 0,00 —0,01 1,00 |
[ 1,00 —0,82 —0,41 0,86 0,03
—0,82 1,00 0,21 —0,91 0,01
Mcory "™ = |—0,41 0,21 1,00 —0,20 0,00 |, (4.15)
0,86 —0,91 —0,20 1,00 —0,01
|—0,03 0,01 0,00 —0,01 1,00 |

A estimativa das grandezas de saida foi pouco afetada pela mudanca da PDF
das grandezas de entrada, ou pela mudanca do método de MLPP para MLPU. Mas
a Tabela mostra que ha desvios consideraveis nas incertezas-padrao padrao das
grandezas de saida com a mudanca de PDF gaussiana para uma mais apropriada
(definida na Tabela , e.g., na Temperatura de descarga (T}), hd uma reducao de
23,5% na sua incerteza-padrao combinada (de 1,6K para 1,2K) por considerar todas
as PDF normais, o que poderia levar a erros na tomada de decisao; o mesmo ocorre
entre a MLPP-H1 e MLPU pois o método MLPU utiliza as fungoes linearizadas,

gerando um erro de aproximacao.
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Tabela 4.9: Performance dos métodos de avaliagdo da incerteza-padrao aplicada ao CSTR

considerando as cinco dimensoes (PA=90%, @ = 106)

Método s Equagao para FA FA PA IA

GUF n.a. Equacao (2.9 k,=3,04 694% 0,77
RAGL-v¥ ., 122 Equacao (3.22 Kpa=3,564 849% 0,97
RAGL-v;; ., 11.8 Equacao (3.23 Kpa=4,32 96,9% 1.08

MCM-S2 n.a. n.a. n.a. 90,0% 1.00

Fonte: préprio autor.

A Tabela apresenta a avaliagdo da RA considerando todas as grandezas
de saida e portanto, a RA possui cinco dimensoes (ha 5 grandezas de saida). O
Indice de Abrangéncia mostra que o método RAGL-1£" . foi o que obteve a melhor

desempenho.

4.3.2.1 Cuidados com andlise da RA

A avaliacdo das incertezas-padrao das grandezas de forma individual ndo traduz
todo o comportamento do sistema, e a avaliacao adequada da incerteza-padrao deve
ser pela regiao de abrangéncia da PDF conjunta. Pode-se atestar esta afirmacgao
observando as diferencas entre os desempenhos dos métodos para obter a regiao de
abrangeéncia, quando reduzida ao caso bivariado com as grandezas T, e C'4, apresen-
tada na Tabela [L.10

Tabela 4.10: Performance dos métodos de avaliagao de incerteza-padrao aplicada ao CSTR

considerando duas grandezas Ty ¢ C4 (2 dimensdes). (PA=90%, Q = 10°)

Método Vwote Equagao para FA FA PA IA

GUF n.a. Equacao (2.9 k,=2,14 76,1% 0,85

RAGL-v% .., 13.7 Equacao ((3.22 Kpa=2,29 80,5% 0,89
RAGL-v" .. 265  BEquacio (3.23)  Kpa=2,46 84,9% 094
MCM-S2 n.a. n.a. n.a. 90,0% 1,00

Fonte: préprio autor.

Pode-se observar que os IA apresentados na Tabela[4.9] diferem dos valores apre-
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sentados na Tabela [4.10] i.e., houve uma mudanca no desempenho dos métodos.

As diferencas de desempenho sao consequéncias na mudanca da distancia dos
pontos ao centro da regiao de abrangencia, e.g., considerando o sistema deste exem-
plo, um ponto que fora da RA teria 5 coordenadas [1,&a, &3, &4, E5] € uma distancia
de Mahalanobi maior que a fator de abrangéncia para cinco dimensdes (K55"=> =
3,54). Agora, utilizando apenas as duas primeiras coordenadas [£;,&;] a distancia

de Mahalanobis poderia estar menor que a fator de abrangéncia (KP4 = 2, 46)

pertencendo a RA bidimensional.

A tendéncia natural é fazer a andlise bivariada por ser possivel a representacao
grafica, mas apenas deve ser usado como instrumento de verificagao do comporta-
mento das grandezas. Como as grandezas de interesse sao T, e Cy, foi construido o

grafico das regides bivariada, apresentada na Figura [£.5}

Figura 4.5: Regiao de abrangéncia do Reator industrial /cendrio 1 para os diversos métodos

(PA=90%, Q = 10°). Fonte: préprio autor.

Pontos da PDF
025 ¥ Estimativa
—MCM-52-H1
——-MCM-S2-H2
—_ 021 - —-GUF
! —=—RAGL Y
E VModel
3. 015 -~ -RAGL v
=
=
< 01
&
0.05-
| | | | | | | | | |
931 332 333 334 335 336 337 338 339 340 341

TI/IK

A eficiencia na determinacao da regiao de abrangéncia dos métodos também é
afetado pela nao linearidade do sistema, pois neste caso, as PDFs das grandezas
de saida nao tenderao a uma gaussiana como enunciado pelo Teorema do Limite
Central(BIPM et al. 2008al secao G.2.1) . A regido entdo destoa de uma regiao
normal, que esta fora do alcance dos métodos GUF e RAGL. Por essa razao, é

interessante analisar o histograma das PDFs individuais das grandezas de saida de

“Distancia utilizada para determinar a regido de abrangéncia (MAHALANOBIS, 1936). Repre-

senta a distancia quadratica média ponderada pela matriz de covariancia
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interesse (Figura e Figura[4.6bf). Percebe-se que as duas grandezas T e C'y foge

da normalidade e por consequéncia os métodos MRA e GUF nao possuem um bom

desempenho.

Figura 4.6: PDF marginal empirica e intervalos de abrangéncia para as grandezas de saida,
para as Hipéteses 1 (curva azul) e 2 (curva vermelha) e MLPU (curva preta). As linhas
verticais representam os limites inferior e superior do intervalo de abrangéncia individual

dos métodos obtido pelos métodos GUF, RAGLe MCM-S2. Fonte: préprio autor.

(a) PDF marginal empirica e intervalos de abrangéncia para C4

-=-MLPU
== MLPP-H1
——MLPP-H2 ||

PDF

| 1
0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 02 0.22 0.24

C , /(kmol.m-3)

(b) PDF marginal empirica e intervalos de abrangéncia para Tj.

-=-MLPU
== MLPP-H1
——MLPP-H2|]

0.3

025~

PDF

015~

| | =
335 336 337 338 339 340 341

T/K
A Figura [4.6| também evidencia a importancia da escolha adequada da PDF das

0
330

grandezas de entrada, pois fica clara a diferenga entre as hipéteses 1 e 2 para este

cenario.
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4.3.3 Cenario 2: Incerteza padrao nos parametros

O cenario 2 mostra a importancia de se avaliar a incerteza dos parametros, conside-
rados constantes no cenario 1. Como nao héa informagcao sobre a incerteza-padrao dos
parametros, exceto a constante molar dos gases (R = 8.3144621(75) kJ-kmol - K™,
(NIST, 2012)), sera feita uma analise de sensibilidade para incertezas-padrao, consi-
derando uma PDF triangular com amplitudes variando de 0,1%, 0,5% e 1% sobre os
valores estimados (Tabela , a incerteza-padrao calculada podem ser visualizados

na Tabela e os resultados sao apresentados na Tabela [4.12}

Tabela 4.11: Estimativas dos parametros do CSTR e de suas incertezas-padrao.

Fonte: adaptado de (FOGLER)], [2002])

Incerteza padrao

Grandeza Estimativa

0,1% 0,5% 1,0%
Tr /K 3,00-10*  7,1-107% 3,5107' 7,1-107*
E /(kJ-kmol ™) 7.54-10* 1,810  8,9-100  1,8-10?
ko/10" ht 1,70-10%3 4010°  2,0-108°° 4,0-10%

Cpa/(kJ-kmol 1. K™1) 147102 351072 1,7.107' 3,5-1071
Cpp/(kJ-kmol ' K1) 7.54-10* 1,8107% 891072 1,8-107*
Cpc/(kJ-kmol 1K) 193102  4,51072 2,3-107! 4,5-107¢
Cpp/(kJkmol *-K~')  816-10"  1,9107* 9,6-107% 1,9-107*

HS /(kJ-kmol ™) 1,55-10° 3,7-101 1,810 3,7-10?
Hy, /(kJ-kmol ™) 2,86-10° 6,7-101 34102  6,7-10°
Hg /(kJ-kmol ™) 5,26-10° 1,2.10* 6,210 1,2-10

Fonte: proéprio autor.

Tabela 4.12: Influéncia da incerteza-padrao dos parametros sobre a incerteza-padrao das

grandezas de saida utilizando o MLPP-H1 (Q = 10°)

0,0% 0,1% 0,5% 1,0%

Grandezas de Saida Estimativa — — N
Incerteza padrao  Incerteza padrao 0 / %" Incerteza padrio 0 / %% TIncerteza padrio 0 / %

T,/ K 3,357-10° 1,622 1,637 0,9 1,794 10,6 2,235 37,8
Cy4 /(kmolm™)  1,311-107" 3,341-1072 3,391.1072 1,5 3,603-1072 7.8 42271072 26,5
Cp /(kmolm™®)  3,563-10" 3,759-107" 37541070 -0,1  3,759-107" 0,0 3,763-107" 0,1
Cc /(kmol-m™) 1,369 3,788-1072 3,835-1072 1,2 4,015-1072 6,0 4,572:1072 20,7
Cp /(kmol-m™) 3,400 3,403-1072 3,400-1072 -0,1 3,407-1072 0,1 3,413.1072 0,3

# Os valores desta coluna nao seguem as dimensoes apresentadas na coluna 1, e representa o desvio percentual em relagao
ao método MLPP-HI.

Fonte: préprio autor.
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Pode-se concluir que as incertezas-padrao dos parametros podem impactar forte-
mente nas incertezas-padrao das grandezas de saida e consequentemente na tomada
de decisao. Um aumento da incerteza-padrao de 1% em todos os parametros pro-
voca um aumento da incerteza-padrao da temperatura da descarga (T}) de 1,6K para

2,2K que a depender do sistema pode ser uma forte fonte de impacto financeiro.

4.3.4 Tomada de decisao

Ao considerar que a incerteza-padrao nas grandezas do sistema foram avaliadas
corretamente (Cendrio com MLPP-H1) e que os parametros do modelo possuem
incerteza-padrao de 0,5%, percebe-se que a temperatura de descarga (T, apresentado
na Tabela estd aproximadamente 11K acima do limite recomendado de 325K
(citado na segao e, portanto, faz-se necessario a instalacao de trocador de

calor para resfriar o sistema, representado na Figura [£.7]
Figura 4.7: CSTR para producao de propilenoglicol com sistema de resfriamento. Fonte:
préprio autor

Corrente de
Alimentacao

Corrente de
Resfriamento

+——

Corrente de
Descarga

Instalando uma serpentina de resfriamento com uma area de troca térmica de
3,5m? e uma vazdo de dgua suficiente para manter uma temperatura (Ts) em torno
de 310K; o valor tipico do coeficiente de transferéncia de calor para essa configuragao
é de 0,9kJ-kmol- 1071 K-107?, essas informacdes, a incerteza-padrao e a provavel PDF

sao apresentadas na Tabela [4.13
O balango de energia do sistema é alterado para Equacao (?7):
Balanco de Energia:

U-As- (Ts —Ty)
Z COpi (Ta=To) = — Ci d+Znu [HS + Cp; - (Ty — Tr)] - (Cay — Ca) =0
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Tabela 4.13: Dados da serpentina instalada no CSTR

Grandeza PDF  Estimativa Incerteza padrao
Ts /K Normal 300,0 0,5
A/ m? Normal 5,0 0,1
U /(kJ-kmol ' K™!) Normal 630 2,0

Fonte: préprio autor.

A utilizacao da serpentina consegue reduzir o valor da temperatura de descarga
para 323,5K, que esta abaixo do limite estipulado. Porém, a incerteza-padrao desta
grandeza é de 2,1K, que com o uma probabilidade de abrangéncia de 90% dard um
intervalo de abrangéncia de aproximadamente [320, 327]K, podendo assim, passar

do limite de estabelecido.

Com esta informacao o responsavel pelo reator podera tomar algumas das se-

guintes decisoes:

1. Aumentar a quantidade de calor retirado do sistema, e.g. reduzindo a tem-
peratura da agua da serpentina. Essa solucao depende da disponibilidade de
utilidades, da possibilidade de integragao energética entre outros. Neste caso,

fazendo uma nova simulagao, o valor adequado seria de 295K.

2. Manter o sistema, se nao houver grandes de perdas financeiras e ambientais

consideraveis.
3. Melhorar a avaliacao da incerteza-padrao no sistema, por exemplo:

e Fazer manutencao nos medidores;
e Fazer calibracao ou verificagao dos instrumentos com regularidade;

e Fazer um estudo apontando as fontes de incerteza e identificando aquelas
com maiores contribuicoes para as varidveis criticas do processo, com

posterior atuacao sobre as maiores fontes de incerteza,
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4.4 Conclusoes

Os resultados do exemplo 1 validaram os métodos desenvolvidos neste trabalho e
mostraram que o GUF, quando o grau de liberdade das grandezas de entrada for

negligenciado, pode ser considerado como um caso particular do método RAGL.

O segundo exemplo (GUM-H2) evidencia que o método RAGL consegue gerar
uma regiao de abrangeéncia préxima a gerada pelos MCM-S2 com modelos fraca-

mente linear.

Um processo industrial foi reproduzido no exemplo 3 e apresenta alguns resul-

tados:

e Mostra que a escolha de PDF nao adequadas as informagoes do processo (e.g.,
considerar todas gaussianas) pode impactar significativamente nas incertezas-

padrao das grandezas de saida e na regiao de abrangéncia;

e Demonstra através de uma andlise de sensibilidade, a importancia de estabe-

lecer bem a incerteza-padrao dos parametros;

e Apresenta de maneira simples, como a incerteza pode auxiliar a tomada de

decisao nos processo produtivo.

A avaliacao da incerteza pode ser utilizada como ferramenta para auxiliar nas
tomadas de decisoes das empresas, podendo contribuir para o melhor conhecimento

do processo e consequentemente na redugao de insumos.
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Capitulo 5

Conclusoes e perspectivas

“Eu me sinto como um garoto brincando na praia, contente em achar aqui e ali,
uma pedra mais lisa ou uma concha mais bonita, mas tendo sempre diante de mim,

ainda por descobrir, o grande oceano de verdades”

Isaac Newton

Este trabalho desenvolveu métodos e ferramenta computacional para avaliacao da
regiao de abrangéncia em sistemas MIMO em estado estacionario que considera os
graus de liberdade efetivos das grandezas de saida; também desenvolveu uma ferra-

menta que facilita a avaliacao da incerteza em simulacao de processos industriais.

A metodologia para avaliagao de incerteza é estudada por diversos pesquisado-
res e culminou com a publicacao do Suplemento 2 do GUM, GUM-S2, em outubro
de 2011. Os métodos apresentados no GUM-S2 utilizam as leis de propagagao de
incerteza multivariada (MLPU) e de PDFs conjuntas (MLPP) para avaliar a incer-
teza padrao, ou melhor, a matriz de covariancia das grandezas de saida de modelos
MIMO; também estabelece métodos para avaliacao da regiao de abrangencia das
grandezas de saida, assunto ainda pouco estudado na literatura. Porém o GUM-S2
ao nao avaliar e, portanto, descartar a informagao dos graus de liberdade efetivos
das grandezas de entrada e consequentemente nao apresentar a férmula de Welch-
Satterthwaite (W-S) para modelos MIMO diverge do procedimento GUM para mo-

delos com uma grandeza de saida.

E neste contexto que o primeiro objetivo deste trabalho se encaixa: utilizar os
graus de liberdade das grandezas de entrada para a obtencao da férmula W-S para

modelos MIMO (W-S-MIMO). A W-S-MIMO foi desenvolvida seguindo as mesmas
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premissas da férmula W-S e os testes demonstram a obtencao de valores coerentes
com o modelo MIMO. Junto com a obtencao W-S-MIMO, surge o problema de
definicao do grau de liberdade das covariancias entre as grandezas de entrada e entre
as suas variancias e covariancias. Neste trabalho optou-se por considerar todas as

grandezas como independentes, mas este é um tema para estudos posteriores.

Foi desenvolvido um método para calcular o grau de liberdade efetivo do modelo
(Moaer) @ partir dos graus de liberdade efetivos das grandezas de saida e de suas
covariancias, fornecidos pela férmula W-S-MIMO, e utilizando o vy, para avaliar

a regiao de abrangéncia de modelos MIMO: método RAGL.

O capitulo [4] apresenta alguns resultados da aplicagdo da férmula W-S-MIMO,
dos métodos de avaliacdo vy,q. € da RAGL em 3 exemplos. O primeiro (segao
compara o método RAGL com MCM-S2 utilizando a PDF ¢-Student com diferentes
graus de liberdade das grandezas entrada; o resultado mostra que o RAGL conseguiu
representar a regiao de abrangéncia em um modelo multivariado linear. No caso em
que hé confianca absoluta nos dados informados (secao , graus de liberdade
infinitos, o RAGL iguala-se ao método GUF; no caso em que os graus de liberdade
nao sao infinitos (secao o método RAGL consegue acompanhar o método

MCM-S2, ao contrario do GUF que fornece uma regiao de abrangéncia menor.

E importante ressaltar que tanto o método GUF quanto o RAGL exigem que as
grandezas de entrada e saida devem seguir seguem uma PDFs gaussianas multivari-
adas, o que se configura como uma desvantagem em relagao ao método MCM-S2 que
aceita qualquer PDF. Ainda assim, como muitos das grandezas podem ser caracteri-
zadas por uma distribui¢cao normal, torna os métodos GUF e RAGL tteis para uma

grande gama de problemas.

O segundo exemplo (segao tem um modelo MIMO fracamente linear. A
regiao de abrangeéncia obtida pelo método RAGL apresenta resultados intermedidrios
entre o método MCM-S2 e o GUF. Os resultados desses dois exemplos apontam que

o método GUF é um caso particular do método RAGL.

O terceiro exemplo (secao 4.3 demonstra uma avaliagdo da incerteza em um
processo industrial. Foram avaliadas as incertezas padrao das variaveis de um reator

CSTR simulado no EMSO® através de 5 cendrios. Os resultados mostram que a
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escolha das PDFs deve ser baseada nas informacgoes que estao disponiveis e que a
pratica comum de considerar todas as variaveis gaussianas pode levar a resultados
incoerentes. E fundamental para uma pesquisa que envolva dados experimentais
que se faca a caracterizagao dos dados, e assim poder avaliar a incerteza padrao

corretamente.

Outra observacao importante apontada pelo cenéario 2 do exemplo 3, secao [4.3.3]
foi o impacto na incerteza das variaveis de processo quando feita uma andlise de
influéncia da incerteza padrao dos parametros, contribuicao usualmente e erronea-
mente desprezada. Essas incertezas padrao nao devem ser negligenciadas e a consi-

deracao de que possuem valores despreziveis deve ser bem estudada.

A importancia da avaliagao da incerteza multivariada fica mais nitida em am-
biente industrial, pois, em sua grande maioria, é representado por modelos MIMO.
Numa planta industrial, cada processo é formado por diversos equipamentos que
podem ser modelados por equagoes fenomenoldgicas ou empiricas, que representam
sistemas MIMO; ou ao integrar todos esses equipamentos, torna o modelo MIMO
resultante, muitas vezes extenso e de dificil avaliagao da incerteza. O segundo obje-
tivo deste trabalho é facilitar esta avaliacao de incerteza em um processo industrial,
através do desenvolvimento de ferramenta computacional para avaliacao da incer-
teza em sistemas MIMO no EMSO®, uma plataforma computacional adequada para

simulagao de processos industriais.

Os software disponiveis no mercado para simulagao de processos nao tratam a
incerteza dos parametros, dos modelos ou dos dados de entrada e poucos sao abertos
a construcao de médulos ou mesmo para fornecer o modelo do equipamento utili-
zado. O EMSO®, por outro lado, é um software de modelagem e simulacdo com
possibilidade de edicao dos modelos utilizados ou agregacao de novos médulos. As-
sim foi criado o médulo Uncertainty para avaliagao da incerteza em modelos MIMO
estacionarios; esse médulo foi utilizado em todos os exemplos deste trabalho. O mo-
dulo Uncertainty avalia a incerteza em modelos MIMO através dos métodos MLPU
e MLPP fornecendo relatérios que facilitam a determinacao da regiao de abrangén-
cia. Nesta pesquisa as regioes de abrangéncias dos sistemas MIMO, foram obtidas

transferindo os resultados obtidos no médulo Uncertainty para rotinas desenvolvidas
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no MATLAB®.

Adicionalmente, os resultados também mostram diferencas entre as incertezas
padrao obtidas através dos métodos MLPU e MLPP. Essas diferencas sao devidas
a nao linearidade do modelo, pois o0 método MLPU lineariza o modelo ao utilizar
matrizes jacobianas. Nos casos em que a diferenga dos valores de incerteza padrao
entre os métodos MLPU e MLPP for significativa, a indicagao é a utilizacao do
método MLPP o que torna crucial a correta definicao das PDFs das grandezas de

entrada.

5.1 Perspectivas

Com a realizacao deste trabalho vislumbram-se algumas perspectivas de pesquisas

na area da avaliagao da incerteza:

e Definicao dos graus de liberdade das covariancias das grandezas de entrada

assim como de suas variancias de covariancias;

e Expansao dos métodos MLPU e MLPP utilizando expansao de altas ordens
(segunda e terceira) (MARTINS; REQUIAO; KALID)| 2011) na série de Taylor

para melhorar a avaliacao da incerteza padrao em sistema MIMO nao lineares;

e Desenvolvimento da formula W-S com expressoes de altas ordens e posterior

incorporacao na avaliagao da regiao de abrangéncia de modelos MIMO

e Implantacao no médulo Uncertainly a avaliagao da incerteza padrao através
da inferéncia bayesiana para sistemas estacionarios (LIRA; GRIENTSCHNIG,
2010; LIRA; KYRIAZIS| 1999).

e Desenvolvimento de métodos para avaliacao da incerteza em sistemas dinami-

cos (KYRIAZIS; MARTINS; KALID)] 2012).
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5.2 Contribuicoes
Com a realizacao deste trabalho as seguintes contribuicoes foram alcancadas:

Contribuicao 1: Desenvolvimento do conceito de matriz de grau de liberdade efe-
tiva das grandezas de saida de sistemas MIMO, considerando as variancias,

covariancias e covariancia das covariancias: férmula W-S MIMO;

Contribuicao 2: Desenvolvimento de método para calculo do grau de liberdade
efetiva de um modelo MIMO para obtencao da regiao de abrangeéncia a partir

da W-S MIMO;

Contribuicao 3: Desenvolvimento de método para obtencao da regiao de abran-

géncia para sistemas MIMO em estado estacionario que considera os graus de

liberdade das grandezas de saida, a partir do método MLPU (RAGL);

Contribuicao 4: Confeccio do médulo Uncertainty para o EMSO® que imple-
menta os métodos MLPU e MLPP;

Contribuicio 5: Confeccio de programas em MATLAB®:
e procedimento proposto por |Possolo| (2010) para definigdo da regiao de
abrangéncia para o método MCM-S2 em sistema bivariado;
o formula W-S MIMO;
e método GUF do Suplemento 2 do GUM;
e método RAGL;

Contribuicao 6: confecgao de 9 artigos relacionados a incerteza (7 em congressos

e 2 em periddicos) que estao listados no Apéndice ;

Contribuicao 7: disseminacao da importancia da avaliacao da incerteza, através

da participagao como docente em 4 cursos de extensao da UFBA;

Contribuicao 8: co-orientacao de 11 alunos no Grupo de Pesquisa em Incerteza

da UFBA (GI-UFBA).
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Apeéendice A

Deducoes

Nas proximas secoes serao demonstradas algumas deducoes utilizadas nesse trabalho.

A.1 Esperanca de X

A esperanca de X (E[X]) é o primeiro momento estatistico da grandeza aleatéria

X e significa que é o valor mais esperado desta, e sera representado pela variavel px

(FERREIRA] 2008; |JOHNSON; WICHERN] 2002)):

px = E[X]. (A.1)

Para o conhecimento completo de px, é necessario conhecer a PDF de X, o que
em geral nao é possivel, portanto, faz necessério um estimador de px, que é a média
aritmética (7), fato provado pela Equagao ((A.2))

n

D e

i=1

em que &; representa os n valores amostrais da grandeza X.

A.2 Variancia de X

Varidncia de X (0%) ¢ uma medida da dispersdo das medigdes de uma grandeza
aleatoria em torno do valor esperado. Quanto maior for a variancia mais dispersos

os dados estarao; é definido através do segundo momento estatistico centrado no
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valor esperado (FERREIRA| 2008; JOHNSON; WICHERN| 2002):

0% = var[X] £ E[(X ~E[X])?] = E [X7] — (E[X])” (A3)

Para sistemas discretos, pode-se usar o estimador (s%), calculado por:

=3 % (A4)

Um resultado importante é que E [Z] = E [] = px. Substituindo a em [A.4]
tem-se:
N\ "N e :
S e58) (e )
=1 7j=1 . =1 7=1

n—1 B (n—1)-n?

2
SX:

Para faciltar a notacao e os cédlculos, sera feito a mudanca de variavel 6; = &, — ux.

Entao:

2 = j=1 =1 =1
X (n—1)-n? (n—1)-n?
n n n 2
n?-0>—2.n-6 ZejJr(Z@j)
9 i=1 j=1 Jj=1
SX ==

(n—1)-n?
Lembrando que o quadrado de um somatoério ¢ um somatério duplo . Expandindo
o somatorio:
n 2 n n
(Sa) X Yuw
i=1 i=1 j=1

Expandindo o somatério:

n n n

inQ-H?—Z-n-zﬂ:Zﬂ:Qiﬂj—l—Z 0; - 0,6,
=1 ]

i=1 j=1 i=1 j=1 k=1

o = (n—1)-n?

2 _ il i=1 j=1 i=1 j=1

X (n—1)-n?
Dot —n-Y > ;-0

2 _ il i=1 j=1

X (n—1)-n?
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Por fim, tem-se a expressao para o estimador da variancia:

=1

2 i=1 j=1
X (n—1)-n

(A.5)

A.2.1 Esperanca de s%

A aplicacao do operador esperanca na expressao , determina que s% ¢é um esti-
mador ndo tendencioso de 0%

E[sg(]:E[n_l (Zn 07 — Ziei.ej)]

i=1 j=1

E [+%] :m n-ZE[Qﬂ —ZZE[@-@})

i=1 j=1

E[si]:ﬁ n- ZO’X ZUX+ZZE0 6]

=1 j=1
J#i

Se os valores da amostra sao independentes, entao a ultima parcela é zerada pois

E[0;-0;] =E[0:]-E[0;] e

E[0;] =E[§ —pux] =E[G] —Elux] = px —px =0

18] - iy (v 3ok - o)

E[sgg]:m(nz.g;_n.ag()

pia)- Bk

A.2.2 Variancia de s%

Aplicando o operador variancia na expressao [A.5] obtem-se a expressao que estima

a variancia da variancia da grandeza aleatoria X:

weli3] = £ - 14 - { o (St ziei-ej)}z o

i=1 j=1
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n n

var [s%] = mE !(n.zlegzzei.ej) ] o

i=1 j=1
var [S,%(} = m <n2 Zn: Zn: E 02 92 262 Zn: Zn: 9] ek]
J=1 j=1 k=1

1=

E [(i]znlee]) ) — oy

n n n n

var[s%:m(”z YD) ILICRIEERE 35 3) AL
i=1 j=1 i=1 j=1 k=1
+ZZZZE9 00y - 9l> ok (A7)

i=1 j=1 k=1 I=1
resolvendo o primeiro operador esperanca:

iiE[efw ZE [64] +ZZE [67] -

=1 j5=1 =1 j=1

J#i
iiE[@?-QQ ZRO’X—FZZO’XUX—TLI{O'X-FTL (n—1)0%.0%
i=1 j=1 i=1 -
iiE[ef'eﬂ:”'Uﬁ‘c'(ﬁﬂn—l)); (A.8)

i=1 j=1

resolvendo o segundo operador esperanca:

iiiE[ef-@-ek ZE A +ZZE [67] -

i=1 j=1 k=1 i=1 j=1
J#L

S NS B[R 0,0 =m0k (54 (n - 1) (A.9)

i=1 j=1 k=1

resolvendo o terceiro operador esperanca:

ZZZZEG 0; -0 0] = Z E [0 +3- ZZE [62] -

i=1 j=1 k=1 [=1 = i=1 j=1
J#i

ZZZZE[@-@-@-&]:n-m-0§(+3-n-(n—1)-a§(-0§(

i=1 j=1 k=1 I=1

DI D D EB:-6;-60k-0]=n-0o%-(k+3-(n—1)); (A.10)

i=1 j=1 k=1 I=1
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em que a grandeza k é o coeficiente de curtose, definida como: E [Hﬂ /o Substi-
tuindo [A.8| [A.9] e [A 10| em [A.7], tem-se:
1

(RS

var [s% ] = [n*n-o%-(k+(n—1))—2-n-n-oy-(k+(n—1))
+n-oy(k+3-(n—1))] —o%

Var[sg(} :(U—X[n?’-(ﬁ+(n—1))—2~n2-(/{+(n—1))+n-(m+3-(n—1))} — 0oy

n—1)%2.n?
var [s%d = nU_El(l ) n’ '(7(;&—_1;7? ;21)) _ 2 "2(n (f 1_) (7;2_ 1)) n- (’(in__31')(‘nn; 1))} e
war[iy] = [P e ] Dk
var [sﬁ(} = na_}l(l 2 n 7:1((7:1__21))4_ " n—2-n + 1]
var [S‘QX} - na—gl(l % + = (Z2 an— ?I)—i_ : B 1} - na—gl(l [% ’:7,(81_—11))2 - 1]
Var[si(]:na_}l(l 1+ﬁ~(n;1)+3}§:%[_% K'(HQ__:L)—FB}
var [s% ] = 721._0311( 1_; ke ("Q_i)"‘g} — i'_agllf [14_ “'<”_12).47;3—3‘”]
R ESEE | PLELES B LB 1)}
var [s% ] = 2_0311( _1 + (n = 12> T(L — 3)] (A.11)

Sabendo que o grau de liberdade para a grandeza X é v = n — 1, substituindo
na equacao tem-se:

var [s% ]| = 2 .;X [1 + %] ; (A.12)

se a grandeza X possuir uma distribuigdo gaussiana, entdao k = 3 (SCHWAAB;
PINTO, 2007)), a expressao reduz a:
2- 031(

var [s% | = : (A.13)

v

A.3 Covariancia

A covariancia (o, x,) entre duas varidveis aleatérias X; e Xy é um parametro

estatistico que quantifica como essas variaveis variam conjuntamente em torno dos
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seus respectivos valores esperados. Formalmente é o momento conjunto de primeira

ordem das variaveis X; e Xy centrados no valor esperado, definida por:

ox,x, = Cov [X1, Xo] = E[(X; — E[Xi]) - (Xo — E[X3])]
CE[X, - Xo] - E[X)] - E[X]. (A.14)

. . . 2
Para sistemas discretos, pode-se usar o estimador (sY, x,) representado pela

equacao

Sx,X, = i (1 —71) - (&2 — 52)’ (A.15)

: n—1

=1
em que & ; e ; representa os n valores amostrais das varidveis X; e X, e 71 e Ty
sao as médias aritmética da amostra calculada através da equagao abaixo [A.2] Se

substituirmos a [A.2] em [A.15H] temos:

n (g S f—) - (5 S f—)
SX1,Xy = Z = n—1 =

i=1

Para facilitar a notacao e os calculos, considera-se a grandeza 0x,, = & — px, ,

elx,, =&, — llx,,. Entao temos:

n

Z (n(gl,i — :U“X1,i) - Z(élv‘j - MXl,i)> ’ (n(gli - H’X2,i) - 2(52,]' - p’X2,i)>

i=1 j=1 j=1
5% = (n—1)-n?
3 <n S eXLJ) | (n S eXZJ.)
i— j=1 Jj=1
e (n—1)-n?
S, 305 (0, 0+ 305
i=1 i=1 j=1 i=1 j=1 k=1
$X1,X2 = (n _ 1) .m?
Zn eXlz ; T e ZZGXU X2,5 Zn 9X17, 6X27, ZGXM 9X2]
s . =1 j=1 =1 j=1
A T (n—1)-n? (n—1)-n
IRTD JARUNED 3 R
=
51, X = (n—1)-n
1 n 1 n n
SX1,X2 = ﬁ ; GXM : 9X2,i - m ; ; 9X1,i . 0X2,j (A16)
J#i
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A.3.1 Esperanca de sy, x,

Aplicando o operador esperanca na expressao [A.16, iremos verificar se sx, x, ¢ um

estimador nao tendencioso de ox, x,:

E [SX1 X2 Z 9X1 g 9X2 i (n _ 1) Z Z ‘9X1,i ) 9X2,j
SXl,Xz - ZE Ox, i -Ox, J - ﬁ Z Z E [QXM ) 0X2,j:|

Se os pontos amostrais (i ¢ j) forem independentes, entao E [QXM . 9)(27]] ¢ igual a

E [QXLJ E [9X2,j:| e como E [QXLJ =0=E [9){2‘].], temos:

E[sx, x| = E 0X,1Xy = UX1X2 0X, X (A.17)

A.3.2 Variancia de sy, x,

Aplicando o operador variancia na expressao [A.16], obtem-se a expressao que calcula

a variancia da covariancia de duas varidveis aleatorias sx, x,:

var [sx, x,] = E [(sx,,x,)%] — (E [sx,,%])?

2
Var[SX17X2]:E {n—l (Zn 0X11 QXQI ZZQXU QXQJ)} _03(1,X2

i=1 j=1
var [3X1,X2]:m ZZE Ox,, - 0x,, - Ox,, - HXQJ
i=1 j=1
—a N Z E [QXM ’ 9X2,i ’ 9X1,j9X2,k]
i=1 j=1 k=1

n n n n

+ E [QXL@' ) 0X2,j ’ 0X1,k ’ 0X2,pj|> - Ug(l,Xg (A18)

Se os pontos amostrais forem medidos de forma nao correlacionada, entao E [9 Xy, Ox, j}

¢ igual a E [0x,,] - E [0x,,] ¢ como E [x, ] =E [fx,,] = 0. temos:
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Primeira parcela:

SN B[k, Ox,,  Ox,, Ox,,] = ZE [(0x,, - 0x,)2] + > ) E[0x,, - 0x,,] - E [0x,,0x,,]

=1 j=1 ; iljl

n n
Z Z E [QXU ’ 0X2»i ' QXIJ ' 0X2J Z KXy, X, 0X1 X, T Z Z 0X1,X2 " 0X1,Xo

i=1 j=1 =1 j=1

n n
_ 2 2
E : E :E [eXl,i ' 6X2,¢ : 9X1,j .9X2,j:| =N KX,Xs "0x,,X, +n- (n - 1) *0x,,X,

i=1 j=1

ZZE [eXl,i . (9)(2’1. . 9)(1,]. . 6X27jj| =nNn:- O-g(l,Xg . (/ﬁle’X2 +n — 1) (A19)

i=1 j=1

Segunda parcela:

Z Z Z E [exl,z‘ ’ 0X2,i : eXl,j ’ 9X2,k:| = Z E [(QXM ’ 9X2,i)2j|
=1

i=1 j=1 k=1

+> N Elfx,, 0x,,] E[0x,, 0x,)]
i=1 j=1

ZZ E 9)(1 2 0X1,j . GXQJJ =n- O-_%(l,Xg . (KZXLX2 +n — 1) (AQO)

i=1 j=1 k=1

Terceira parcela:

ZZZZE[QXM'HXZ" QYP ZE HXM QXM }

i=1 j=1 k=1 p=1

+3 Z Z E[0x,, 0x,,] E[0x,,  0x,,]
i=1 j=1

Z E [0X1,¢ ’ 9X2,j ’ eXk ’ eyp} =n- U§{1,X2 ’ (HX17X2 +3- (n - 1)) (A'21)

i=1 j=1 k=1 p=1

Substituindo [A.19] [A.20] e [A.21] em [A.18] tem-se:

1

var [sx, x,] = R i [0 (n- 0%, x, - (Fxy e+ = 1)) =21 (n- 0%, x,(kx, x, + 7 — 1))
(n—1)2-n
+ 0%y, (Fxxe +3- (n—1))] - Uil,xgm
TX0x
var [sx, x,) = m [n2 (kxyx,+n—1)—2-n-(kx, x, +n—1)

+ (kx;x, +3-(n—1)) — (n—1)2~n]

2
9X1,Xo

(n—12-n

var [sx, x,] = [kxixp - (P =2-n+1)+n*=3-n*+5-n—n’+2-n° —n— 3]
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2
9X1,Xo

var [$x, x,] = 1P [ixix, - (0P =2-n+1) —n®+4n — 3]

var [$x, x,] = (Tlg_g(% [kx,x, - (0 — D= (n—12+2-(n— 1)]

var [sx, x,] = (na%li))Q. . ; Z ((n—1) - (kx,x, — 1) +2)]

var [sx,,x,| = 2(-710%171))(2 (1) .2<,:€)7i17X2 —1 + %]

R e

var [sx,,x,] = 2@"%1’1)){2 :1 yo=b ;“;X — 3>] (A.22)

Sabendo que o grau de liberdade para um conjunto amostral é vx, x, = n — 1,

substituindo na equagao [A.22] tem-se:

(A.23)

2
var [SX17X2] — 20’& |:1 Vx,, X5 " (KX17X2 — 3):|

Vxy,Xo 2. (VX1,X2 + 1)

Se a pdf conjunta de X e Y possuir distribuicao gaussiana, entao kx, x, = 3, a

equacao reduz a:

2. 02
var sy, x,] = ——LX2 (A.24)

Vx,,X,
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A.4 Foérmula W-S para Sistema MISO Explicito

Se 0 modelo de medigao for MISO na forma explicita, entdo a Equagao (2.3)) pode

ser reescrita em termo da variancia da grandeza de saida Y, é dada pela equagao:

af  of N N
ud Nuymd ZZ@X 8X uXhXj:ZZci-cj-uXhXj (A.25)

=1 j5=1 =1 j5=1

em que u?. 6 varidncia calculada através de aproximacdes pela série de Taylor (de
Ylord

ordem 1). X; representa as N grandezas de entrada e ¢; é a derivada parcial da

funcao (y = f(z)) de primeira ordem (0f/0X;).

Aplicando o operador variancia na equagao tem-se:

TN N
2 f— .. )
var [uymd] = var E E Ci* CjrUX, X,

L i=1 j=1
[/ N N N N 2
2 _ E E e
var [uylwd] =E g g Ci-¢j-ux, x; — B Ci* Cj - UX, X,
i=1 j=1 i=1 j=1
[/ N N N N 2
2 — Y .. —_— ) )
var [uylml] =E g g Ci* Cj - Ux, X, E g Ci* Cj * Puy, x,
i=1 j=1 i=1 j=1
[/ N N 2 N N n n
2 — . .. —_— . .. .. . .
var [“Ymm] =E g g Ci* Cj - Ux, X, 2 g E Ci* Cj - Ux; X, E E Cp* Cq " Hux, x,
i=1 j=1 i=1 j=1 p=1 q=1

N N 2
L O 3D DERCRT
i=1 j=
N
2 — .. .. . . . —_ . . .
var [qum.d] - Z CitCjCpCq E |:qu‘:Xj UXp,Xq 2 Ux;,X; * Hux, x, + Nuxi,xj Hux, x,
N
2 — E
var [uylor(i] - C’L ) Cj ’ Cp ’ Cq ) E |:(UX747XJ o /J)quaX]) ) (uXP7Xq - MuXp,Xq)

N
2 — Y . . .
var [“mel] = 5 i Cj - Cpcq- Cov [u XX WX, Xq]
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Expandindo a equacao:

N N N
2 4 2 2 2 3 2 2 2 2 2
var {uylomi} :Zci<var [uxi}+z Z (Z-Ci - cjvar [uxijxjjl+4<ci-c]>-Cov [uxi,uxi‘xj}+ci~cj<Cov [uxi,uxj])

N N N
+Z Z Z (2 c; cjcg - Cov {“‘X ,uUx }-&-4 c; rcjcg - Cov {ux X ,UX Xk})
N N N N
+Z Z Z Z cj-cj-cp-cq-Cov [uxiyxj,uxkqu] (A.26)
i=1 j=1 k=1 q=1
JF#i k#i,j qFi,5,p

Se as variancias e covariancias das grandezas de entrada nao forem correlacionadas

entao tem-se:

N

SRS WERTITIEES 3) SRR

=1 =1 Jj=1

Se as grandezas de entrada e saida possuirem comportamento gaussiano entao pode-

se aplicar as equagoes [A.13] e [A:24}

4 N
2 quo'rd — § C4 2 + 2 E E C 2 uXhX
(A
1% 14
off i=1 i=1 J;él X X
J 1
4 N 2
U Us. v.
Y] 2 : j : X, X
lord — C;l _|_ 2 E C . C? A 9<% g
1% UVx. x.
eff i=1 i=1 Jil XZ,X]
VE
4
UY
Ver = — Lord 5 (A.27)
UX‘ X
E cf‘ + 2. E E - c? L
i=1 i=1 J=1 VXi.X;
J#i

Se as grandezas de entrada nao forem correlacionadas tem-se a férmula W-S:

4
U
Vg = —— 2ol (A.28)

A.4.1 Grau de liberdade para correlagao vy, x;,

Na dedugao da variancia da covariancia aparece o termo vx, x; que representa o grau
de liberdade da covariancia de X; e X; (Cov [X;, Xj]), aqui denominado de grau de
liberdade conjunto. O valor desse grau de liberdade devera ser n — 1, onde n repre-

senta o numero de pontos do experimento que determinou a covariancia, quando se
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tratar de avaliagoes estatisticas (Tipo A). Na metrologia também ¢ trabalhado ou-
tros temos que nao vem de avaliacoes estatisticas e sim devido a outros fatores como
conhecimento prévio da grandeza, certificados de calibracao, equipamento utilizado
etc, chamadas de avaliagoes do tipo B. O grau de liberdade, portanto, passa a ser o

grau de confianca que é depositado no valor dessa grandeza.

Nao foi encontrado trabalhos que descrevam como deve ser feito a estimativa da
incerteza conjunta (uxy), em geral considera-se que adotar uma relagdo entre os
graus de liberdades das variaveis, e.g., médias geométricas, harmonica ou aritmética

para a construcao do grau de liberdade conjunto é uma alternativa plausivel.

Na literatura entre os autores que propoem uma férmula W-S que englobe a

correlagao entre as variaveis, a formula de Lepek| (2003) que tem o formato similar

a Equagao (A.27):

.
L Y
Vig = —x y N - (A.29)
4 Ux, 2 2 Xi,X;
SRR D ID LG G A=
i=1 Xio D = Xi " VX;
i

Comparando a Equagao (A.27) e a Equacao (A.29) pode-se definir o grau de

liberdade conjunto equivalente ao do Lepek:
vx,x; = 2 \/Ux; VX, (A.30)
Outras formas de definir o grau de liberdade conjunto podes utilizados, comoo
as médias aritméticas, geométrica ou harmonica:
Média Aritmética
vx,x; = (Vx, +vx;)/2 (A.31)

Média Geométrica

I/Xi,Xj =VVx; - I/X], (A32)
Média Harmonica

Vx, " VX;
Vx, + Vx;

(A.33)

VXZ-,XJ- =2
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Apeéendice B

Modulo Uncertainty

Para utilizar o médulo Uncertainty é necessario garantir que a modelo de processo
esteja funcionando no EMSO em modo estacionario e descrito por equacoes algébri-
cas, isto é, o Uncertainty ainda nao pode ser utilizado quando o modelo é descrito

por equacoes diferenciais ordindrias com os termos das derivadas iguais a zero.

A Figura apresenta um exemplo de um modelo do exemplo H2 do GUM [1,
p. 74], detalhado na secao 4.1.

 FlowSheet Sistemad

YARIABLES

# Input Quaniitics

A1 as Real (Unit ="K");
X2 as Real (Unit="m’);
X3 as Real (Unit="m"),

1

2

3

4

5

5]

-

]

9 | # Output Quantities

@ | ¥1as Real (Unit="m";
1 | Y& as Real (Unit="m"2");
2
3
4
5
5]
-
8

SPECIFY

A= 10"k,
He=67"m,

A3 = 1500 "o,

EQUATIONE
19 | Y1 = X1 'mik + K2 + K,
200 | Y2 = HAMKE2 " mik,

22 | QFTIONS
23 | Dynamic = falzse;
24 ~end

Figura B.1: Cddigo do EMSO (FlowSheet) de um sistema Multigrandeza do exemplo
H2-GUM

Com o modelo de processo funcionando, existem trés etapas para utilizar o
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modulo Uncertainty: primeiro é necessario declarar quais sao as variaveis de interesse

para avaliacdo da incerteza, e isso é feito na se¢ao EVALUATE (ver Figura [B.2)).

Na secao INFORMATION deve ser fornecido o arquivo onde estao os dados das

variaveis de entrada e, por tultimo, informacoes sobre os parametros da avaliacao

(método, probabilidade de abrangéncia, nimero de amostras geradas entre outros)

que devem ser fornecido na secao OPTIONS. A Figura mostra um exemplo da

utilizagao do modulo.

26
a7
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37

26
27
28
24
30
31
3E
33
34
35
36
37
38

¥ Uncertainty Exemplo1 as Sistemal
EVALUATE
Y12

IMEORMATICN
“fhomefreiner/Mestrado/EMECExemplos/Ex1_Dados. i,

OPTIONS

Cwnamic = false;

Method = "MLFPU";

FProb_Coverage = 0.95;
- end

(a) Exemplo de utilizagdo do médulo de incerteza - MLPU

¥ ncertainty Exemplo1 as Sistemal
EWVALUATE
Y1, Y2,

IMNFORMATION
“thomefreinerMestrad o/ EMEOERemplos/Ex 1 _Dados_ MM bt",;

OPTIONS

Cwnamic = false,

Method = "MLFP";

Frob_ Coverage = 0.95;

MNumberOfsimulation = 100;
‘end

(b) Exemplo de utilizacdo do médulo de incerteza - MLPP

Figura B.2: Utilizagdo do médulo Uncertainty

B.1 Entrada de dados

Os dados das grandezas de entrada sao fornecidos através de um arquivo de texto. A

formatacao deste arquivo possui uma grande flexibilidade. O usuério pode escolher
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entre informar as incertezas padrao combinada (Figura |B.3a) ou os parametros da
PDFs (Figura [B.3b]) ou a matriz de covariancias das grandezas de entrada (Figura
B.3c).

MEASURE v I phi
UNIT 'k Al ‘rad’
ESTIMATE 4.999 0.91%96 1.09440
UNC.COMB l.8e-5 9.0e-18 5.6e-7

(a) Entrada de dados utilizando as melhores estimati-

vas e suas incertezas combinadas

MEASURE vV I phi
UNIT W A ‘rad'
PDF Mormal MNormal Normal
A 4.999 g.081966 1.60440
B 1.0e-5 9.8e-18 5.6e-7
C 0.0 0.0 0.0

(b) Entrada de dados através dos parametros de PDF

MEASURE v I phi
UNIT ' A ‘rad’
PDF Normal MNormal  Normal
A 4.999 0.01966 1.0440
B l.8e-5 9.0e-10 5.6e-7
C 0.9 0.8 0.8

(c) Entrada de dados utilizando as melhores estimati-

vas e a matriz de covariancia

Figura B.3: Utilizagdo do médulo Uncertainty

Caso a entrada de dados seja os parametros da PDF, é necessario informar
os valores de A, B, C, que caracterizam o tipo de PDF escolhida. A Tabela
mostra como utilizar corretamente esses parametros. Outras PDFs estao sendo
implementadas e o modo de como utilizar serd detalhada no manual do médulo

Uncertainty.

Tabela B.1: Parametros da PDF para entrada de dados.

PDF A B C
Exponencial Média 0 0
Retangular  Limite inferior Limite superior 0
Log-Normal Média Desvio Padrao 0
Normal Média Desvio Padrao 0
t-Student Média Desvio Padrao v
Triangular Média Limite inferior ~ Limite superior
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Os modelos de medicao devem ser informados através da secao flowsheet do
EMSO, ver Figura [B.1] e podem ser modelos de medigao direta, indireta, modelos

que descrevem um equipamento ou uma planta industrial de processos contendo

varios equipamentos interligados entre si.

B.2 Saida de dados

Os resultados sao apresentados de dois modos: se utilizado o método MLPU a saida

aparecerda no Console do EMSO, como mostra a Figura [B.4a]

& Problems | B Console | B Palete |
Output Level: [Mormal Qutput ¥

Jacobiano de Input:
-1.000 -6.000
-1.000 -10.000
-1.000  0.000

Jacohiano de Output:
1.000 0.000
0.000  1.000

hatrix of covariance input
050000 030000 040000
0.30000 1.00000 020000
040000 020000 200000

Matrix of covariance output
5.30000 22.20000
22.20000 154.00000

¥1-= Mean = 31.000 - Combined uncernainty = 2.302 - Expanded Uncerainty = 4702
Y¥E-= Mean = 60.000 - Combined uncertainty = 12.410 - Expanded Uncertainty = 23.344
Evaluate of Uncertainty of 'Exemplol’ finished successfully in 0.004 secands.

(a) Resultado do método MLPU

& Problems | [E Console | B Palette |

Output Level:

WAL 333, 1L~ v e I..UII\"I:IUI:U.

Simulation 9396: ML& solver converged.

Simulation 3397: ML& solver converged.

Simulation 3395: ML& solver converged.

Simulation 9999: MLA solver converged.

Simulation 10000: NLA salver converged.

Céh-=Mean = 0.127-= 5td = 0.021 -= Caverage Interval = [0.076:0.168]

H-= Mean = 0.915-= 5td = 0.014 -» Coverage Interval = [0.588:0.949)

k-= Mean = 33.246-> Std = 5.448 -= Coverage Interval = [22.127:44.100]
T-= Mean = 335.889-= 5td = 2.054 -= Coverage Interval = [331.680:340.160]
Evaluate of Uncertainty of '&wal_CSTR_GUMS1" finished successfully in 5.692 seconds

(b) Resultado do método MLPU

Figura B.4: Telas de resultado do médulo Uncertainty

Caso o método escolhido seja o MLPP, o Console do EMSO pode mostrar cada
ponto e sua convergéncia, os parametros estatisticos das PDF de saida e o tempo

de simulacdo (Figura [B.4b)). Além disso, também é gerado um arquivo de texto

(formato txt) contendo a PDF conjunta dos dados.
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B.3 Programas utilizados neste trabalho

B.3.1 Exemplo 1: GUM-S2 - 7.7.2

Cédigo B.1: FlowSheet utilizado no exemplo 1.

N O Otk W

10
11

13
14
15
16

18
19
20

22
23
24

10
11

FlowSheet Modelol

VARIABLES

# Input Quantities
X1 as Real ;

X2 as Real

X3 as Real

# Output Quantities
Y1 as Real
Y2 as Real ;

SPECIFY
X1 =0
X2 =0
X3 =0

EQUATIONS
Y1 = X1 + X3;
Y2 = X2 4+ X3;

OPTIONS
Dynamic = false;

end

Cédigo B.2: Utilizacao do método MLPU no Uncertainty para o exemplo 1.

Uncertainty Exemplol as Modelol
EVALUATE
Y1l; Y2;

INFORMATION
" /home/Ex1_Dados. txt";

OPTIONS
Dynamic = false;
Method = "MLPU" ;

end
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13

15

16

17

19
20

22
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B.3.2 Exemplo 2: GUM H2

Cédigo B.3: FlowSheet utilizado no exemplo 2.

FlowSheet H2_example

VARIABLES
V as Real;
| as Real;
phi as Real (Unit = 'rad’);
R as Real;
X as Real;

SPECIFY

V = 4.999;

I = 0.01966;

phi = 1.0440x 'rad’

EQUATIONS
R = V/lxcos(phi);
X = V/lxsin(phi);

OPTIONS

Dynamic = false;

end

Cédigo B.4: Utilizacao do método MLPU no Uncertainty para o exemplo 1.

Uncertainty Aval_H2 as H2_example
EVALUATE
R;X;

INFORMATION
" /home/Dados_H2 . txt" ;

OPTIONS
Dynamic = false;
Method = "MLPU" ;

end
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B.3.3 Exemplo 3: CSTR

Cédigo B.5: FlowSheet utilizado no exemplo 3: CSTR.

FlowSheet CSTR_energy

VARIABLES
vo as Real;
Te as Real;
\Y as Real;
T as Real;
Co(4) as Real;
C(4) as Real;
PARAMETERS
ko as Real;
E as Real;
R as Real;
ni(4) as Real;
Cp(4) as Real;
Ho(4) as Real;
Tr as Real;
SPECIFY
vo = 3;
Te = 300;
\Y = 1;
Co = [1.5, 37, 0, 3.4];
SET
ko = 1.696el3;
= 75362.4;
= 8.319;
ni =[-1, -1, 1, 0];
Cp = [146.6, 75.4, 192.6, 81.6];
Ho = [154912, 286098, 525676, 0];
Tr = 293;
EQUATIONS
(sum(CoxCp) ) (T — Te)/Co(1l) =
J(ReT))4V)) ;

C=Co + Co(l)* (ni*x(l — vo/(vo + koxexp(—E/(RxT))x*V)));

OPTIONS

Dynamic

end

false;

— sum(nix(—Ho + Cpx(T — Tr)))*(1 — vo/(vo + koxexp(—E

5



10
11

10
11
12

Cédigo B.6: Utilizacao do método MLPU no Uncertainty para o exemplo 3: CSTR.

Uncertainty Aval_.CSTR_GUF as CSTR_energy
EVALUATE
T;C(1);C(2);C(3);C(4);

INFORMATION
" /home/Dados_CSTR_EnergiaCl. txt";

OPTIONS
Dynamic = false;
Method = "MLPU" ;

end

Cédigo B.7: Utilizacao do método MLPP no Uncertainty para o exemplo 3: CSTR.

Uncertainty Aval_ CSTR_MSM—-S2_H1 as CSTR_energy

EVALUATE
T;C(1);C(2);C(3):C(4):

INFORMATION
" /home/Dados_CSTR_Energia_-MMC_C1_H1.txt";

OPTIONS

Dynamic = false;

Method = "MLPP” ;
NumberOfSimulation = 100000;

end
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