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Resumo da Tese apresentada & COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios
para a obtencdo do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

RECONCILIACAO ROBUSTA DE DADOS COM SELECAO DE MODELO
SIMULTANEA APLICADA AO CALCULO DA POTENCIA TERMICA DE UM
REATOR NUCLEAR TIPO PWR.

Eduardo Damianik Valdetaro da Silva

Marcgo / 2012

Orientador: Roberto Schirru

Programa: Engenharia Nuclear

Neste trabalho é desenvolvido um método para a Reconciliagdo de Dados e
Identificacdo de Erros Grosseiros baseado na aplicacdo de estatistica robusta, utilizando
especificamente o estimador de trés partes de Hampel e com a capacidade de realizar
simultaneamente a selecdo de modelo de probabilidade, que corresponde a etapa de
ajuste das constantes do estimador robusto. O método proposto utiliza o algoritmo PSO,
na sua forma padrdo, e pode ser aplicado na monitoragédo “on-line", pois usa uma janela
de tempo movel de tamanho determinado. O principio basico do método é
fundamentado na minimizag&o do Critério de Informacéo de Akaike Robusto (AICR),
que é proprio para uso com estimadores robustos. O desenvolvimento teorico indicou a
aplicabilidade do método e o mesmo foi testado por meio de simulagdo em um processo
usado em diversos trabalhos com modelos “benchmark” e em caso um exemplo obtido
na norma VDI-2048 que fornece diretrizes para aplicacdo do método classico de
reconciliacdo de dados em plantas com geracdo nuclear. Uma aplicacdo pratica com
dados reais da Usina Nuclear de Angra 2 é apresentada e corresponde ao célculo da
poténcia térmica de um reator nuclear tipo PWR. Os resultados simulados e
experimentais observados corroboram a proposta do método aqui desenvolvido e

possuem desempenhos efetivos.
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SELECTION APPLIED TO A PWR NUCLEAR REACTOR POWER
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In this work, a method for Robust Data Reconciliation and Gross Error
Identification based on Robust Statistics is developed. The Hampel’s three part
estimator is used and the method proposed herein is able to simultaneously select a
model among a family of possible estimators of the same type, which correspond to
automatically adjust the estimator constants. The presented procedure is based on the
direct minimization of the Robust Akaike Criteria (AICR), which is the exact
counterpart of the Akaike Information Criteria when using Robust Estimators. The
standard PSO algorithm is used as a global optimizer and can be used in On-Line
monitoring, due to a moving window strategy. The method is tested in a benchmark
simulated process used by several authors and in an example from VVDI-2048 standard,
which give direction for data reconciliation implementation in NPPs. Finally, the
proposed procedure is tested in a simplified mass balance with real data from Angra 2

NPP and the results shows that the method is effective.
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CAPITULO 1:

INTRODUCAO

1.1 — Motivacéo e Objetivo

A utilizacdo da técnica de reconciliacdo de dados (RD) e de Identificacdo de
Erros Grosseiros (IEG) na industria quimica e petroquimica é considerada como um
ponto importante na otimizacdo e monitoracdo de processos. A mesma continua em
desenvolvimento desde que a técnica foi apresentada por KUEHN e DAVIDSON
(1961), os quais sdo considerados como 0s precursores da aplicacdo do método de RD
(MORAD et al., 2005).

A aplicacdo da técnica de Reconciliacdo de Dados permite reduzir a margem de
erro na medicdo das variaveis e parametros do processo, o que melhora a visualizacdo
do comportamento da planta e com uma medigdo mais precisa permite uma melhor
tomada de deciséo (PRATA, 2009).

Em Usinas Nucleares o interesse pela técnica de RD tem aumentado devido a
necessidade de se manter o balanco de massa e energia sob rigoroso controle e
acompanhamento. O balango de massa e de energia € um conjunto de equacdes
elaborado a partir das leis que regem os fendmenos fisicos e quimicos e descrevem o
comportamento processo e 0 seu controle e acompanhamento permite obter diversos
beneficios, como por exemplo, a melhora na tomada de deciséo e a realizacdo de uma
operacdo mais segura. Além desses beneficios podemaos citar o retorno financeiro direto
ou indireto, que advém com o aumento da precisdo da medida e diminuicdo da incerteza
na medicdo do estado da planta proporcionada pelos métodos de Reconciliacdo de

Dados e Identificacdo de Erros Grosseiros.

Na éarea nuclear, trabalhos de GRAUF et al. (2000), STREIT et al. (2005),
JANSKY (2006, 2007), AZOLA et al. (2009) e VALDETARO e SCHIRRU (2011a,

1



2011b) indicam que as técnicas de RD e IEG aplicadas a industria nuclear podem trazer

resultados concretos e de interesse pratico.

Notadamente, a determinacdo da poténcia térmica do reator em uma Usina
Nuclear de Poténcia (NPP) é um assunto de importancia e utiliza os balan¢os de massa e
de energia da planta. Seu célculo é baseado na medi¢do de vazdo, cujas variaveis
medidas possuem erros de medicgdo inerentes a instrumentacéo utilizada e podem chegar
a varios niveis percentuais (ANDRADE et al., 2002).

Devido a condi¢des determinadas pelo 6rgao regulador, uma Usina Nuclear so
pode operar dentro de limites pré-estabelecidos, que no caso da poténcia térmica do
reator, é de 100% com uma faixa de 2% de tolerancia. A operacgdo dentro desses limites
deve-se ao fato que no projeto da planta, foi feita uma andlise do resfriamento de

emergéncia do nucleo do reator dentro dos limites mencionados (STREIT et al., 2005).

Dessa forma, a utilizacdo da técnica de reconciliacdo de dados e a identificagdo
de erros grosseiros parecem indicar um caminho, onde a diminui¢do da incerteza ou
aumento na exatiddo e na precisdo da medida permitird uma margem maior e segura
para a operacdo da usina com um nivel de poténcia maior e dentro dos patamares de
seguranca exigidos (STREIT et al., 2005).

Durante a monitoracdo da planta, as varidveis de processo podem ser
corrompidas por erros aleatorios (EA) ou erros grosseiros (EG), também denominados
Erros Sistematicos (ES). Essas incertezas na medida podem afetar a operacéo segura do
processo, bem como, impedir o fechamento dos balangos de massa e energia ou afetar a
qualidade dos dados utilizados por outras plantas, além de afetar o calculo de
desempenho do sistema (SODERSTROM et al., 2000).

As medidas contaminadas por erros grosseiros ou erros sistematicos que nao
satisfazem as restricbes do processo necessitam ser reconciliadas, ou seja, 0s erros
grosseiros devem ser eliminados ou substituidos e os valores medidos devem entdo ser
corrigidos a fim de satisfazer as restri¢fes relativas ao processo de forma a minimizar o
erro quadratico (TJOA e BIEGLER, 1991). A técnica de Reconciliacdo de Dados e
Estimacgdo de Pardmetros é a técnica que realiza esses ajustes e permite que se utilizem

os valores reconciliados como dados ou parametros do processo.



A técnica padrdo ou classica de Reconciliagdo de Dados baseia-se na
determinacéo de vetor de corre¢édo para as medidas de processo a partir da minimizagéo
do erro quadratico, sujeito as restricbes das equacOes do processo. Nesse caso,
pressupde-se que as variaveis estdo contaminadas com um ruido que possui uma
distribuicdo de probabilidade conhecida (p. ex., distribuicdo Normal). A partir da
estimativa da matriz de covariancia das varidveis medidas do processo e de sua média,
pode-se estimar o vetor de correcdo para as medidas do processo. Apos a aplicacdo

dessa correcdo, os valores reconciliados sdo entdo determinados.

A ldentificacdo de Erros Grosseiros (IEG) é feita por meio de testes estatisticos
(TJOA e BIEGLER, 1991) e no método classico € comum utilizar a matriz de
covariancia do erro e testes de chi-quadrado para determinar um patamar que identifique
medicdes errbneas, as quais devem ser eliminadas antes de se aplicar a técnica de RD
(VDI-2048, 2000), o que torna o processo de reconciliagdo de dados um procedimento
iterativo (TJOA e BIEGLER, 1991).

Na formulacdo classica do problema da reconciliagdo de dados, quando a
medida do erro possui funcdo de distribuicdo Normal, com média nula e variancia
conhecida, a funcdo objetivo corresponde ao estimador de Maxima Verossimilhanca
(MLE) das medidas do processo (ARORA e BIEGLER, 2001).

Os valores das medidas do processo podem estar contaminados por erros
aleatdrios ou possivelmente por erros sistematicos ou erros grosseiros. Erros aleatérios
(EA) sdo aqueles que se manifestam como uma influéncia incontrolavel e néo
tendenciosa ou media nula (VDI-2048, 2000). Erros Grosseiros (EG) ou sistematicos
(ES) refletem tipicamente no processo como um desvio na medida ou uma perturbacao
no processo, que pode atingir uma ou mais variaveis afetando negativamente os valores
reconciliados (ARORA e BIEGLER, 2001; SODERSTROM et al., 2000; MEI et al.,
2007).

A complexidade do problema da Reconciliacdo de Dados aumenta a medida que
erros grosseiros ou sistematicos estdo presentes na medida proveniente do processo e
causam uma estimacéo incorreta do estado da planta (ARORA e BIEGLER, 2001).



Essa influéncia adversa devido a presenca de erros grosseiros acaba afetando o
Estimador de Maxima Verossimilhanca (MLE) devido a sua falta de robustez, que no

caso da RD classica € o estimador de Minimos Quadrados Ponderados (WLS).

A robustez de um estimador esta relacionada com a capacidade de um estimador
em lidar com pequenos desvios do modelo probabilistico real e seus desdobramentos e

conseqiiéncias e proporcionar estimativas estaveis e confiaveis.

No caso da RD cléssica, a falta de robustez do estimador est4 relacionada com a
possibilidade de que apenas um erro grosseiro possa causar um desvio significativo,
desde que a magnitude desse desvio seja grande o suficiente. Uma forma de lidar com
esse problema € a utilizacdo de outros tipos de estimadores, que sdo mais apropriados
para lidar com erros grosseiros (ROUSSEEUW e LEROY, 1987).

Devido a auséncia de robustez de alguns estimadores a remogdo prévia de erros
grosseiros € uma parte fundamental no processo de reconciliacdo de dados. A presenca
de erros aleatdrios ou mesmo sistematicos nas medidas do processo fazem com que ndo
seja possivel fechar os balan¢os de massa e de energia, 0s quais sdo representados por
uma série de equacdes ou inequacBGes de restricdes que descrevem as relacdes
fundamentais do processo, como as relagdes de equilibrio do sistema (OZYURT e
PIKE, 2004). Dessa forma, as técnicas de reconciliacdo de dados e ldentificacdo de
Erros grosseiros devem ser aplicadas a fim de remover esses erros, e que as medidas
corrigidas ou valores reconciliados, que satisfazem as restricdes de processo, possam ser

usadas na modelagem de parametros do processo.

Extensos estudos ja foram e tem sido realizados com o intuito de eliminar ou
mitigar a influéncia de erros aleatérios e principalmente erros grosseiros. Métodos
baseados em multiplicadores de Lagrange ou Multiplicadores de Lagrange combinados
com matriz de projecdo aplicados a reconciliacdo de dados em estado permanente foram
desenvolvidos, como os apresentados em CROWE et al. (1983) e SERTH e HEENAN
(1986).

PAI e FISHER (1988) propdem 0 uso do método de Broyden a fim de evitar
repetidas vezes o calculo do Jacobiano. TJOA e BIEGLER (1991) utilizaram

programacdo quadratica adaptada para aproveitar a estrutura da funcdo objetivo, uma



fungéo distribuicdo bivariada. O erro grosseiro foi detectado por meio de testes
estatisticos baseado na funcdo de distribuicdo combinada, o que permitiu eliminar o
processo iterativo de remocdo de erros grosseiros e em seguida aplicar o método de
reconciliacdo de dados (TJOA e BIEGLER, 1991; OZYURT e PIKE, 2004).

Outras técnicas para a realizacdo da reconciliacdo de dados simultaneamente
com a identificacdo de erros grosseiros foram propostas como o método apresentado por
YAMAMURA et al. (1988) para a deteccao de erros grosseiros baseado no Critério de
Informacédo de Akaike (AIC) e em uma estrutura com base em Minimos Quadrados. O
método de “Branch and Bound” foi utilizado para resolugdo do problema. A estratégia
pode ser automatizada como sugerido por SODERSTROM et al. (2000) usando
programacdo inteira-mista (ARORA e BIEGLER, 2001).

A técnica citada acima minimiza uma funcdo objetivo modificada e adiciona
novas restricbes de forma a considerar a deteccdo de erros grosseiros implicita na
estratégia de reconciliacdo de dados. Dada a natureza combinatéria do método, a sua

“performance” ou desempenho ¢ melhor quando o numero de variaveis ¢ pequeno

SODERSTROM et al. (2000).

Em paralelo com diversos outros métodos, JOHNSTON e KRAMER (1995)
introduziram uma nova abordagem para a reconciliacdo de dados e identificacdo de
erros grosseiros denominada “Maximum Likelihood Rectification” ou Retificagdao por
Méaxima Verossimilhanca (MLR), a qual é baseada nos trabalhos prévios de HUBER
(1981) e HAMPEL (1974) relacionados com Estimagdo Robusta, Regresséo Robusta e
Funcdo de Influéncia (IF). A abordagem proposta tem a vantagem de ndo dividir as
medidas em diferentes classes como alguns dos métodos previamente apresentados e
eliminou também a caracteristica combinatoria de outros métodos, além de néo
necessitar qualquer procedimento iterativo para a deteccdo e eliminagdo de erros
grosseiros, corrigindo-os simultaneamente com o processo de reconciliacdo de dados
(JOHNSTON e KRAMER, 1995).

Diversos outros metodos baseados em Estatistica Robusta foram posteriormente
desenvolvidos, ALBUQUERQUE e BIEGLER (1996) usam como funcdo objetivo a
funcdo Fair (Fair Function), um estimador robusto, que de acordo com suas

propriedades matematicas pode reduzir os efeitos causados por Erros Grosseiros. A
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presenca de erros sistematicos ou grosseiros é determinada por meio de Anélise
Exploratoria (AE), que utiliza, por exemplo, medianas, “box plots”, quartis e outros.
Uma vez que a presenca de erro grosseiro foi determinada, a sua confirmacdo pode ser

obtida eliminando-se a medida e resolvendo o problema utilizando Minimos Quadrados.

ARORA e BIEGLER (2001) compararam o estimador robusto de trés partes de
Hampel com o M-estimador, a funcao Fair, e concluiram que o primeiro € mais robusto
e possui um ponto de corte que permite a aplicacdo do método simultaneamente com a
reconciliacdo de dados, dispensando ainda o uso de Andlise Exploratéria (ARORA e
BIEGLER, 2001). De forma a ajustar as constantes do estimador redescendente de trés
partes de Hampel (HTPRE), um método de dois passos foi desenvolvido. Esse ajuste
procura ajustar o modelo de probabilidade aos dados adquiridos do processo e é baseado

na minimizacao do Critério de Informacdo de Akaike (AIC).

Apesar da eficiéncia do Estimador Redescendente apresentado em ARORA e
BIEGLER (2001), um importante aspecto € o ajuste das constantes dos estimadores
robustos, especialmente os Estimadores Redescendentes, onde as constantes do modelo
de probabilidade devem ser ajustadas aos dados estatisticos a fim de que o mesmo

estime o estado da planta de forma correta e balanceada (HAMPEL et al., 1986).

O ajuste das constantes do estimador ou selecdo de modelo (MS) pode ser feita
de diversas formas, mas o principio € minimizar o M-estimador, que é funcdo do erro, a
diferenca entre o valor medido e o valor estimado, em relacdo as constantes do M-
estimador. Os M-estimadores em geral séo obtidos usando o principio da Méaxima
Verossimilhanca (Maximum Likelihood) e é da aplicagdo desse principio que advém a

letra M de M-estimadores.

Métodos baseados na estatistica robusta tém a vantagem de diminuir a influéncia
do erro grosseiro, sem a necessidade de utilizar os recursos da analise exploratoria (AE).
Por outro lado, quando a fung&o objetivo é um estimador robusto, a mesma pode ser ndo
linear e ndo convexa, 0 que traz a seguinte dificuldade: a solucdo obtida com o
algoritmo de otimizacdo pode ser um minimo local, dessa forma, pode ser necessario
recorrer a um método de otimizacgéo global (ARORA e BIEGLER, 2001).



Assim, é possivel visualizar que métodos de otimizacdo baseados na teoria
evolucionéria, como Algoritmos Genéticos (GA), podem ser um caminho promissor
quando aplicados a Reconciliacdo Robusta de Dados (RRD) e Identificacdo de Erros
Grosseiros devido a suas caracteristicas simples, que é o uso apenas de equacOes

algébricas e a auséncia do célculo do Jacobiano, como nos métodos precursores.

Podemos citar alguns exemplos extraidos da literatura do uso do GA: MOROS
et al. (1996) usaram o GA para gerar parametros iniciais para um modelo cinético de
um processo catalitico e WONGRAT et al. (2005) aplicaram com sucesso um algoritmo
genético modificado (mGA) proposto por WASANAPRADIT (2000) e aplicado a

Reconciliacdo de Dados Néo Linear.

WONGRAT et al. (2005) associaram a robustez dos M-estimadores e a relativa
simplicidade do algoritmo genético (GA) e propuseram um algoritmo genético
modificado (MGA). Esse algoritmo apresentou bom desempenho e utilizou o Estimador
Redescendente de Trés Partes de Hampel (HTPRE). O ajuste das constantes do
estimador redescendente foi realizado em dois passos distintos, cujo procedimento foi
minimizar o Critério de Informacdo de Akaike, de forma semelhante ao que foi
apresentado em ARORA e BIEGLER (2001).

Apesar da efetiva aplicacdo de um algoritmo evolucionario (mGA) a solucéo do
problema de Reconciliacdo de Dados e Identificacdo de Erros Grosseiros e da auséncia
de calculos complexos, o0 método pode levar um tempo longo nas simulacdes. Na
perspectiva de diminuir o tempo de calculo, VALDETARO e SCHIRRU (2009)
propuseram o uso do algoritmo por enxame de particulas (PSO) em substituicdo ao
algoritmo genético e utilizaram também o Estimador Redescendente de Trés Partes de
Hampel, onde o ajuste das constantes do estimador foi realizado de forma semelhante ao
apresentado em WONGRAT et al. (2005) e ARORA e BIEGLER (2001). O ajuste foi
realizado em dois passos. O primeiro para ajustar o estimador robusto e o outro passo
para solucionar o problema de reconciliagio de dados simultaneamente com a

Identificacdo de Erros Grosseiros.

Em VALDETARO e SCHIRRU (2009), os resultados também foram efetivos,
indicando um processamento mais rapido do que o algoritmo genético modificado e o
foco desse trabalho foi desenvolver um método para posteriormente aplicd-lo ao célculo
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da poténcia térmica de um reator nuclear. Os resultados obtidos foram semelhantes aos
exemplos propostos em WONGRAT et al. (2005) e PAI e FISHER (1988).

No mesmo periodo, PRATA (2009) apresentou em sua tese de doutorado o uso
do algoritmo baseado em enxame de particulas (PSO) aplicado a reconciliagdo de dados
robusta e dindmica utilizando o estimador de Welsch e em PRATA et al. (2009) a
aplicacdo do PSO na reconciliacdo de dados robusta e dindmica, com funcéo objetivo
quadratica, no senso de minimos quadrados, em um reator industrial de producéo de
polipropileno. Os resultados mostraram que o método é confidvel e efetivo, mesmo num

cenario de monitoracdo “on-line” e de tempo real.

No trabalho de VALDETARO e SCHIRRU (2009), apesar do bom desempenho
obtido com o estimador redescendente de trés partes de Hampel (HTPRE) na aplicagéo
do método de reconciliacdo de dados e Identificacdo de Erros Grosseiros em conjunto
com o algoritmo de enxame de particulas (PSO), 0 ajuste das constantes do estimador
redescendente foi feita em dois passos distintos e em separado do processo de
reconciliacdo de dados. Esse processo em separado e com duas fases consome muito
tempo e é necesséria a realizacdo de duas etapas de minimizagdo para o correto ajuste

do estimador e calculo da RD e IEG.

Por outro lado, verificamos que o uso de um critério de informacao poderia vir a
ser um meio efetivo para a escolha de um modelo que se ajustasse a um conjunto de
dados (HAMPEL et al., 1986), visto que a primeira etapa indicada acima € a de ajuste
das constantes do estimador e baseada no Critério de Informacao de Akaike. Entretanto,
o critério de informacéo de Akaike ndo € proprio para 0 uso com estimadores robustos e
as outras formas de ajustes das constantes de estimadores robustos que nédo utilizam
critérios de informacdo, normalmente, fazem uso de simulagdo e do Método de Monte
Carlo para obter os valores dessas constantes e das eficiéncias relativas dos estimadores
robustos (OZYURT e PIKE, 2004). Em alguns estimadores (p. ex., funcédo Fair) o ajuste
se da pela eficiéncia assintotica, mas sdo aproximacgdes pouco precisas (OZYURT e
PIKE, 2004), o que em ambos 0s casos pode néo ser eficiente.

Assim, neste trabalho, o objetivo foi desenvolver um novo método que
simultaneamente realizasse a Reconciliacdo de Dados, a ldentificacdo de Erros
Grosseiros e a Selecdo do Modelo, ou seja, 0 ajuste das constantes do estimador
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robusto. O método proposto de Reconciliagdo Robusta de Dados com Selecdo de
Modelo Simultanea (RDSMS) é baseado na minimizacao do Critério de Informacéo de
Akaike Robusto (AICR), o qual foi proposto por RONCHETTI (1985, 1997a) e é
préprio para uso com M-estimadores. O uso do AICR permite eliminar as etapas em
separado de ajuste das constantes do estimador robusto como apresentado em métodos
predecessores e permite fazer a sintonia do estimador robusto baseado em um critério

direto.

O método simultaneo para RD, IEG e MS utiliza o estimador de trés partes de
Hampel na parte relativa ao ajuste do Critério de Informacdo de Akaike Robusto na
funcdo objetivo com modifica¢bes para lidar com os limites de validade do estimador e
o algoritmo de enxame de particulas (Particle Swarm Optimization ou PSQO) para atuar

como algoritmo de otimizagéo global.

O meétodo foi aplicado a trés exemplos, dois simulados e outro com dados reais
de processo. Dois dos exemplos foram retirados da literatura (VDI-2048, 2000;
WONGRAT et al, 2005) e o terceiro exemplo corresponde a aplicagdo do célculo da

poténcia térmica do reator da Usina Nuclear de Angra 2.

1.2 - Estrutura

Esse trabalho esta organizado de acordo com os topicos apresentados a seguir:

Capitulo 2: Nesse capitulo sera apresentado um sistema simplificado do circuito
secundario de uma usina nuclear do tipo PWR cujo modelo foi extraido da norma
VDI-2048 (2000). O objetivo é fornecer uma visao geral, embora simplificada, sobre o
calculo da poténcia térmica de um reator nuclear tipico e serdo apresentadas as equagdes
necessarias para a realizacdo de um balanco de massa da planta a fim de se determinar a
vazdo de agua de alimentacdo corrigida e conseqlientemente a poténcia térmica do
reator. Aqui é ressaltada a importancia de se ter os balangos de massa e energia sob
estrito controle e exemplificado os efeitos da aplicacdo do método de Reconciliagdo de
Dados.



Capitulo 3: Serd apresentado o problema da Reconciliagdo de Dados e de
Identificagdo de Erros Grosseiros com uma revisao bibliografica basica com o intuito de
apresentar os principais métodos de reconciliacdo de dados e embasar a formulacdo do
ajuste automatico proposto nessa tese. Consta desse capitulo a apresentacao da solucéo
classica do problema de RD e IEG em regime estacionario e a importancia na
determinacdo da matriz de covariancia do processo e do problema de otimizagéo

envolvido na RD.

Capitulo 4: Nesse capitulo sera apresentada uma visdo sucinta sobre estatistica
robusta, em especial sobre os estimadores. Em seguida sera apresentado o estimador
robusto de trés partes de Hampel na resolucdo do problema de Reconciliacdo de Dados.
Na terceira parte, serd apresentado o método de ajuste do estimador de trés partes de
Hampel, baseado Critério de Informacdo de Akaike. Na ultima secdo sera apresentado o
método de otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO), que devido as suas
caracteristicas é utilizado como um otimizador global e aplicado aos exemplos deste
trabalho.

Capitulo 5: Nesse capitulo serd apresentado o método para Reconciliagcdo
Robusta de Dados e Selecdo de Modelo Simultanea (RDSMS) com utilizacdo do

algoritmo de otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO).
Capitulo 6: Nesse capitulo serdo apresentados os resultados obtidos

Capitulo 7: Nesse capitulo serdo apresentadas as conclusdes finais e as
consideracOes sobre a contribuigdo original proposta neste trabalho e sugestes para

trabalhos futuros.
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CAPITULO 2:

Calculo da Poténcia Térmica do Reator

2.1 - Introducéo

O objetivo deste capitulo € apresentar o0 método de calculo da poténcia térmica
de um reator nuclear de uma usina do tipo PWR, como por exemplo, a Usina Nuclear de
Angra 2. O método apresentado para o calculo da poténcia térmica do reator contém

simplificacGes, mas representa a forma de calculo utilizada em um cenario real.

Seré apresentada também uma visdo sucinta do controle de carga e da utilizacao
da técnica de Reconciliacdo de Dados, que pode ser um instrumento eficiente para o
calculo da poténcia térmica de um reator (P;), permitindo uma maior exatiddo no calculo

dessa medida.

Ao se aplicar a técnica de RD, obtém-se uma maior exatiddo no célculo da
poténcia térmica do reator (P;), dessa forma, pode-se operar o reator dentro de
parametros de seguranca mais estritos. Caso o valor da Poténcia Térmica Reconciliada
(Prt) esteja abaixo da poténcia nominal da usina (100%), pode-se elevar a mesma até
alcancar o limite de operacdo permitido e entdo se beneficiar dessa margem de
seguranga maior, inclusive com retorno financeiro proveniente de uma maior geragéo de
energia (STREIT et al., 2005).

Como o célculo da P; depende diretamente do calculo da vazdo de agua de
alimentacédo, na secdo 2.3 serdo apresentadas as equacOes de balan¢o de massa de um
circuito secundario simplificado de uma usina nuclear do tipo PWR, o qual foi baseado
na norma VDI-2048 (2000) e serd utilizado como base nos problemas-teste deste
trabalho.
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2.2 — Controle de Carga e Determinacdo da Poténcia Térmica do

Reator

As usinas nucleares do tipo PWR possuem dois circuitos basicos, representados
sucintamente na figura 2.1, que sdo o circuito primario, por onde passa o fluido
refrigerante do reator e que circula pela parte interna dos tubos em U localizados dentro
dos Geradores de Vapor (GV) (figura 2.1, linha em negrito) e o circuito secundario ou
circuito agua-vapor, que flui pelo lado do casco do GV (figura 2.1, linha continua) -

(AZOLA et al., 2009). O circuito terciario ou fonte fria foi omitido por efeito de

simplificacéo.
Ogr =(h. — i )m, L, Turbina AP
A »)
( Turbina BP
o ) N
Gircuito Secundério D::l
m
-

lh A Gerador
r Elétrico

Pz = Q. -cte

/\ //—\
—f —
> Bomba de >
{ J = Agua de Tanque de Agua de
~— Alimentacio A!vmenta;ao
Gircuito Primario
\_/
Reator
BRR
I ,\ v

Figura 2.1: — Diagrama Simplificado de uma usina nuclear tipo PWR (circuito primério

e secundario)

Uma malha de controle de poténcia elétrica € utilizada para o controle de carga
da planta. A poténcia medida é comparada com um valor limite e o ajuste necessario €
aplicado ao elemento final de controle, que séo as valvulas de controle de vazdo de
vapor que alimentam o estagio de alta pressao da turbina a vapor (AZOLA et al., 2009).
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A poténcia térmica do reator ndo deve ultrapasar 100% da carga nominal e caso
a poténcia térmica ultrapasse 102%, sistemas de limitacdo e protecdo do reator atuam,
impedindo a ultrapassagem desse limite, que é definido pela analise de seguranca do

reator.

O célculo da poténcia térmica do reator pode ser obtido determinando-se a carga
térmica do Gerador de Vapor (Qg, ) , a qual é diretamente proporcional ao valor da
vazdo de agua de alimentagdo principal (m,,), deduzindo-se desse valor as cargas

térmicas relativas ao circuito primario (AZOLA et al., 2009), as quais ndo sofrem
variacdes significativas, podendo ser consideradas contantes. O calculo da P; esta

indicado na equacdo abaixo.

P, = Qgy — cte (2.1)

A carga térmica do Gerador de Vapor (Q, ) € calculada pela equagio 2.2

apresentada abaixo,

QGV = (hs - he )'mag (22)

onde h, é a entalpia do fluido na saida do Gerador de Vapor (GV), h, é a entalpia do

fluido na entrada do GV .

O valor da entalpia do fluido depende da temperatura e pressdo do meio, ou seja,
na entrada e na saida do GV, que em condic¢Oes estaveis ou em regime permanente
pode-se assumir que sdo constantes. Como os processos de medicdo de pressdo e
temperatura possuem boa preciséo e a pressao e temperatura sao constantes, pode-se

assumir que a medida da entalpia também € constante e conhecida com boa precisao.

Assim, a propagacgdo de erro no calculo da carga térmica do GV depende da
medicdo da vazdo de 4gua de alimentacdo. Entretanto, o processo de medicéo de vazdo

possui uma incerteza significativa, sendo que, a precisdo, dependendo do método de
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medida, pode variar de 0,5% a 2% e em alguns casos pode chegar a 5%. de erro
(ANDRADE et al., 2002).

Em valores tipicos para uma usina nuclear do tipo PWR com 4 loops,
(1350MWe) a incerteza na medida da carga térmica considerando os 4 GVs é cerca de
47 MWtérmicos (~15 MWelétricos), suponho uma incerteza de 1,5% na medida de

vazdo de agua de alimentacéo.

Convém ressaltar que as cargas térmicas relativas ao circuito primario se
mantém dentro de certos valores com muito pequenas variacdes, tendo pouca influéncia

na propagacao de erro na medida da poténcia térmica do reator.

Por conseguinte, conclui-se que devido a incerteza de medicéo de vazdo de agua
de alimentacédo, ha uma incerteza significativa diretamente proporcional a vazao de agua

de alimentacdo, que se propaga no calculo da poténcia térmica do reator (Py).

Através da realizacdo de balancos de massa e energia utilizando diversas
equacOes redundantes e medicdes é possivel obter valores mais exatos da vazéao de agua
de alimentacdo, com isso melhorando a precisdo na determinacdo da Poténcia Térmica

do Reator.

Entretanto, o fechamento dos balancos de massa e energia é dificil e nem sempre
é possivel, devido a diversas incertezas no processo de modelagem e medicdo. Para
contornar esse problema, pode-se utilizar a técnica de Reconciliagdo de Dados (RD)

para realizar esse fechamento.

A técnica de Reconciliagdo de Dados classica consiste basicamente em
minimizar o erro quadratico, sujeito as restricdes do processo. Uma vez aplicada essa
técnica, os valores reconciliados ou valores corrigidos sdo mais exatos e com uma
variancia determinada. Dessa forma, ap0s a reconciliagdo de dados, os valores

corrigidos s&o aplicados ao calculo do balanco de massa.

Convem observar na equacédo (2.2) que o valor da vazéo de agua de alimentagéo
foi corrigido a fim de satisfazer as restricbes do processo e, assim, 0 mesmo
corresponde a um valor mais exato e com uma variancia pré-determinada. Como 0s

valores das entalpias de entrada e de saida de cada GV sdo considerados constantes e
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medidos com muita exatiddao, consideramos o valor da carga térmica do GV como o

produto de um valor constante por uma variavel aleatoria, m, , que é mais exata e

consequentemente o valor calculado da carga térmica também sera mais exato.

Assim, ao se utilizar o valor da vazdo de agua de alimentagdo reconciliado na
equacdo (2.2), o resultado serd uma melhor determinacéo do célculo da poténcia térmica
do reator (Py).

Para efeito de simplificacdo, neste trabalho ndo sera considerado o balanco de
energia, a menos quando explicitamente indicado, e como as cargas térmicas relativas
ao circuito primario ndo tem variacdo consideravel no calculo da poténcia térmica do
reator, as mesmas serdo consideradas constantes e a poténcia térmica do reator (P;) sera
equivalente a carga térmica do GV a menos de uma constante. Dessa forma, quanto
mais exato o calculo da carga térmica do GV, mais exato serd o calculo da poténcia

térmica do reator.

Na proxima secdo sera apresentado um exemplo simplificado, mas realista, do
balango de massa do circuito secundario de uma usina nuclear tipica do tipo PWR, 0
qual servira de base para a aplicagdo do método desenvolvido nesse trabalho que € a
Reconciliacdo Robusta de Dados e Selecdo de Modelo Simultanea (RDSMS) no calculo

da poténcia térmica do reator.

2.3 — Calculo do Balango de Massa

A figura 2.2 abaixo mostra o diagrama simplificado do circuito secundario de
uma planta tipo PWR com apenas 2 GVs baseado na norma VDI 2048 (2000) e que

indica os pontos de medicao e as possiveis perdas na tubulagéo.

As variaveis medidas sdo a vazdo de vapor do gerador de vapor 1 (mgvi1), a
vazéo de vapor do gerador de vapor 2 (mgy2), @ vazdo de agua de alimentagdo 1 (Mag),
a vazdo de agua de alimentagdo 2 (mag), a vazdo total de vapor (my), a vazéo de
condensado (m¢), a vazédo das extragcoes A7, A6 e A5 (ma7 Mas, Mas), & vazdo de retorno
de condensado de alta pressdo (mppc) € a vazdo de vapor da turbina de alta para a
turbina de baixa (my).
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A vazéo de vapor no ponto de entrada da turbina de alta pode ser determinada de
trés diferentes formas (VVDI-2048, 2000):

M1 = mgy1 + Mgv2 — 0,2.my (2.3)
M2 = magl + mag2 - O,6.mv (2.4)
M3 = m¢ + Ma7 + Mpg + Mast 0,4.my (25)
5 0.2 m,
My Mavz2
VA 0,2 my 02 m,
Gv1 GV 2 D:l:]
0‘4 mv 0,2 mv
Gerador
Turbina AP Turbina BP
Elétrice

Magt Magz

Circuito Secundario

o N o

ma7
Mmas
Mas

™M Hpe Bomba de Agua de

Alimentacgio
( ) Tanque de Agua de
Alimentagac
Mg

Figura 2.2: Diagrama Simplificado do Circuito Secundario de uma Usina Nuclear tipo
PWR
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A equacdo (2.3) indica a vazdo de vapor que chega a turbina de alta pressdo
descontadas as perdas localizadas nas linhas de vapor (20%). A equagéo (2.4) indica a
vazdo de vapor que deve ser equivalente a vazdo de agua de alimentacdo total
descontada as perdas nos GVs e linhas de vapor (40%+20%). A equacdo (2.5) indica a
vazdo de vapor que deve ser equivalente a vazéo de condensado considerando as perdas
pelas extracOes e as perdas na turbina.

Uma vez determinadas as equacdes relativas a vazdo de vapor na entrada da
turbina de alta é necessario estabelecer uma relagdo entre as medidas que ira fornecer o
balango de massa do sistema, ou equacdes auxiliares ou restricdes do processo a fim de

serem utilizadas no processo de reconciliacdo de dados, as quais estdo indicadas abaixo:

M1-M2 =0 (2.6)
M2 -M3 =0 2.7)
Ma7+Mag+Mas —Mppc =0 (2.8)

As equacdes (2.6) e (2.7) representam a vazao de vapor na entrada da turbina de
alta, dessa forma os seus valores devem ser iguais. A equacao (2.8) indica que a vazéo
que entra no tanque de agua de alimentacao pela linha de retorno deve ser igual a soma

da vazéo de cada extracéo.

Uma vez determinadas as restricdes do processo pode-se entdo exemplificar
numericamente o balanco de massa antes e depois da reconciliagdo, utilizando como
base o exemplo da norma VDI-2048 (2000). Ao aplicar os valores tipicos de cada
variavel, essas equagdes apresentam resultados contraditorios, apesar de equivalentes e

nesse caso 0 método de reconciliacdo de dados precisa ser aplicado VDI-2048 (2000).

Abaixo estdo exemplificados os resultados utilizando os valores tipicos
indicados na norma VVDI-2048 (2000), os valores de M1, M2 e M3 s&o contraditorios:
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M1 =91,804 + 1,232 (2.92)

M2 = 88,579 + 0,895 (2.9b)

M3 = 88,687 + 0,875 (2.9¢)

Esses valores sdo contraditrios, visto que numericamente sdo diferentes
(M1xM2=M3), enquanto deveriam ser iguais a menos de um intervalo de confianca,

pois representam a mesma medida.

Pode-se notar que ao utilizar os valores indicados na equacéo (2.9), o balango de
massa indicado nas equacBes (2.6) e (2.7) ndo fecha, ou seja, as equacdes ndo se

igualam.

Apos a aplicacdo do método de reconciliagdo de dados, os valores obtidos
conforme indicado na norma VDI-2048 (2000) correspondem ao valor médio da

variadvel somado a um valor que indica o intervalo de confianca e estes estdo indicados

abaixo.

M1 = 88,714 + 0,613 (2.10a)
M2 = 88,714 + 0,613 (2.10b)
M3 = 88,714 + 0,613 (2.10c)

Os valores acima estdo livres de contradigéo, visto que os balangos de massa
agora satisfazem as equacdes (2.6) a (2.8). Dessa forma temos maior confiabilidade na

medida, podendo fazer o célculo da poténcia do reator com dados mais precisos.

Para efetuar o calculo da poténcia térmica do reator utilizam-se entdo os valores

da vazdo de agua de alimentacao reconciliados e aplicam-se na equacao (2.2).
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O exemplo numérico apresentado permite visualizar a possibilidade real de
melhora no célculo da poténcia térmica do reator utilizando a técnica de reconciliacdo
de dados, mas ndo apresenta 0 método em si. Portanto, no proximo capitulo sera
apresentado o método classico de reconciliacdo de dados, que servira de base para o

desenvolvimento das novas técnicas apresentadas neste trabalho.
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CAPITULO 3:

Reconciliacdo de Dados e Identificacdo de Erros Grosseiros

3.1 - Introducao

Neste capitulo sera apresentada a formulacdo geral do problema da
Reconciliacdo de Dados e Identificacdo de Erros Grosseiros, abordando ainda a
metodologia indicada na norma VDI-2048 (2000), aqui denominada como o método
Classico de Reconciliacdo de Dados (RDC). Ao final do capitulo serdo feitas
consideracdes sobre outros métodos para Reconciliacdo de Dados e Identificacdo de
Erros Grosseiros, que serviram de base para o desenvolvimento das novas técnicas

desenvolvidas neste trabalho.

A formulacéo geral do problema da Reconciliacdo de Dados é definida como um

problema de minimizacdo com restri¢des da seguinte forma,

min 3(x™, x)
x,u,p
h(x,u, p)=0 xH <x<xt 3.1)
g(x,u, p)<0 ut <u<u®
p <p<p®,

onde , 3 ¢ a funcdo objetivo, a qual depende da diferenca entre as varidveis medidas

XM

e os valores estimados das variaveis x , p é o conjunto de parametros do problema,
u é o conjunto das variaveis ndo medidas, h é o conjunto de restri¢des de igualdades, g é
0 conjunto de restricdes de desigualdade e LI e LS indicam os limites inferiores e

superiores das variaveis.

Diversos métodos de RD assumem que a distribui¢do de probabilidade do erro é
do tipo Normal com média zero e dispersdo conhecida. Assim, a fungdo objetivo

adquire a seguinte forma:
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S=(x"-x)"Vv1xM-x)), (3.2)

onde V é a matriz de covariancia. Normalmente a matriz de covariancia néo é conhecida
e deve ser estimada a partir de dados do processo. Considerando o principio de maxima
verossimilhanca para a distribuicdo Normal, um problema equivalente € minimizar a
funcdo objetivo I a seguir, sujeito as restricdes dadas pela equacgéo (3.1).

S=(xM-p)" .M - p) (3.3)

onde, X é a verdadeira matriz de covariancia e pu € a verdadeira média relativa as

medidas x™ .

Ao comparar as equacdes (3.2) e (3.3) pode-se observar que o problema de RD é
equivalente a determinar a varidvel x, que pela equacdo (3.3) é a média dos valores
medidos, a qual por sua vez depende da estimativa da matriz de covariancia do processo

X (FELDMAN, 2007).

Nota-se que quando os dados estdo corrompidos por erros grosseiros, um desvio
é introduzido na estimativa da matriz de covaridncia X ¢ no valor médio p, o que afeta
desfavoravelmente o processo de reconciliacdo de dados. Portanto, um passo importante
para evitar erros nos dados reconciliados, os quais dependem da estimativa da matriz de
covariancia (X) é a prévia remocdo do erro grosseiro ao aplicar a técnica de

reconciliacdo de dados.

3.2 — Reconciliacdo de Dados Classica (RDC)

Nesta secdo sera apresentado o método de reconciliacdo de dados baseado na
norma alema VDI-2048 (2000).

A técnica padrdo de RD baseia-se na determinagdo de vetor de corre¢do para as
medidas de processo a partir da minimizagdo do erro quadratico, o qual esta sujeito as
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restricbes das equagdes do processo. Nesse caso, pressupde-se que as variaveis estdo
contaminadas com um ruido que possui uma distribuicdo de probabilidade conhecida
(p. ex., distribuicdo Normal). A Identificacdo de Erros Grosseiros (IEG) utiliza a matriz
de covariancia do erro e testes de chi-quadrado para determinar um patamar que

identifique medicdes erroneas, as quais devem ser eliminadas antes de se aplicar a RD.

Deve-se observar gque a primeira etapa do processo de reconciliacdo de dados é a
aquisicdo dos valores medidos e esses valores sdo considerados contaminados com um
ruido aleatorio e eventualmente com erros grosseiros, 0s quais por sua vez podem ter
uma parte do EG com magnitude ou influéncia conhecida e outra parte com magnitude
ou influéncia desconhecida (VDI-2048, 2000).

Os erros grosseiros cuja magnitude € conhecida podem ter sua influéncia

descontada ou abatida previamente a aplicacdo da RD.

Entretanto, ao EG cuja influéncia é desconhecida ndo se pode aplicar uma
compensagdo antes da aplicagdo da RD. Assim, os EGs ndo determinados devem ser
considerados como Erros Aleatorios (EA) durante o processo de RD. Dessa forma os
erros aleatorios e a parte desconhecida dos erros sistematicos pelo menos dentro de
certos limites sdo considerados com uma Variavel Aleatdria com funcédo de distribuicéo
continua (VDI-2048, 2000)

Cada variavel do processo x; é considerada uma variavel aleatdria e, portanto
pode-se considerar o conjunto das n variaveis medidas como um vetor x de variaveis

aleatdrias de dimensdo n como indicada abaixo.

X=| (3.4)

Observando a equacédo (3.4) podemos representar graficamente o problema da

RD conforme indicado na equacéo (3.1) da seguinte forma:

22



vetor de desvios

v
medidas
X
Vetor média
u

Figura 3.1: Representacéo grafica da técnica de RD cléssica.

O objetivo da técnica de RD é minimizar o vetor de desvios (v) sujeito a

restricdo das equacdes do processo.

Para uma variavel aleatéria x; temos que a variancia (o) é a medida da
incerteza associada a essa VA. Dado que x é um vetor de variaveis aleatérias, a medida
da incerteza do conjunto total das medidas é dada pela matriz de covariancia (Xx). Nota-
se que os valores verdadeiros das variancias e covariancias ndo sdo conhecidos e

precisam ser estimados.

3.2.1 — Estimacéo da matriz de covariancia verdadeira

A estimativa da matriz de covariancia verdadeira Xy, relativa aos valores
medidos de x apresentado na equacdo (3.4), é constituida pelos valores estimados das

variancias e covariancias, chamadas amostrais,

SZ . 82
Sy=[: .o (3.5)
S ...§2
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sendo que a matriz de covariancia estimada Sx deve ser uma matriz simétrica e positiva
definida.

Quando as medidas de cada componente do processo sdo randémicas de um
ciclo a outro, pode-se estimar a variancia e a covariancia de cada variavel por meio do

estimador de maxima verossimilhanga.

Dado a existéncia de m amostras das varidveis X; e xx , 0s valores esperados

estimados destas varidveis sdo dados por,

1 DX (3.63)
m J=1

Zm: (3.6b)

j=1

BIH

A estimativa da variancia da variavel x; indicado por S ; também obtida por

meio do estimador de méxima verossimilhanca utilizando diretamente as medidas do

processo € dada pela expressao abaixo.

2 l L N o2 (3.7)
i =3 [ o

A estimativa da covariancia entre duas variaveis x; e X , indicado por S,

pode ser obtida pela expressdo apresentada na equagao (3.8)

9 10 1 \& = -
Skik = E[m}%(xu = %) (X —X,) (3.8)
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Em alguns casos ndo € possivel realizar a estimativa da covariancia entre
variaveis devido a presenca de influéncias que ndo podem ser medidas, assim as
covariancias devem ser estimadas utilizando duas propriedades. Primeiro, caso duas
varidveis do vetor X nao sejam correlacionadas, ou seja, ndo existe dependéncia

estocéastica entre as variaveis x; e xx 0s valores da covariancia entre X; € Xk (Syy ) S0

nulos.

Segundo, caso alguma varidvel possua correlacdo com outra, pode-se estimar
empiricamente o valor da correlacdo entre duas variaveis por meio do coeficiente de

correlacdo que é definido como:

Cov(X;, Xy)

JVar(x)Var(x,)

P(Xi, Xy )=

(3.9)

O coeficiente empirico pode ser obtido a partir das caracteristicas das variaveis
e do processo considerando a influéncia observada ou calculada de uma varidvel em
outra e pode envolver a experiéncia e conhecimento de pessoas experientes no processo
para determina-lo. Dessa forma, a covariancia entre as varidveis X; e xx pode ser

calculada utilizando o coeficiente de correlagdo empirico (ry;,) € o valor do desvio

padrdo de cada variavel, como indicado pela expressdo abaixo (VDI-2048, 2000):

Sxik =Mik-Sxi-Sxk (3.10)

3.2.2 — Intervalo de Confianca

A partir da premissa que os dados do processo estdo contaminados com um
ruido que possui uma distribuicdo Normal com meédia zero e varidncia conhecida, pode-

se aplicar o conceito de intervalo de confianca para o conjunto de dados. Supondo que
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desejamos estabelecer um intervalo de confianga para o valor verdadeiro p da medida X;

com uma probabilidade p, obtemos a seguinte expressao:

P(Xl _ﬂp'axi SIUS Xi +ﬂ'p'0Xi): p (311)

A expressdo acima indica que o valor verdadeiro p se situa com uma

probabilidade p dentro do intervalo

Usualmente utiliza-se o intervalo de confianga com 95% de probabilidade, que é
bem aceito em aplicacdes industriais. A partir de célculos estatisticos o intervalo de

confianca para a probabilidade de 95% ¢ dado por

Na pratica pode-se utilizar o intervalo de confianca ao invés da medida da
incerteza dada pela variancia da medida. A partir do intervalo de confian¢a a variancia

pode entdo ser estimada como a seguir (VDI-2048, 2000),
2
52 = Vi (3.14)
(1,96

onde Vi é o valor do intervalo de confianga.
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3.2.3 — Aplicacéo da Reconciliacdo de Dados Classica

O problema da RD foi formulado de acordo com a equacéo (3.1) e para efeito de
demonstracdo o método seré apresentado utilizando apenas a restricdo de igualdade,
conforme formulado na norma VDI-2048 (2000).

Seja 0 vetor de variaveis aleatérias X' e v 0 vetor de correcdo ou erro para

medida de X'. Sabendo que
h(x) ]

h(x) =|. (3.15)

P (X)

onde h(x) é o vetor das r equacdes auxiliares que representam os balancos de massa e

energia, pode-se formular o problema da RD como:

min v.S 'v
s/ (3.16)
h(x+v)=0

Os valores medidos néo satisfazem as condicdes auxiliares. Entretanto os valores

corrigidos X = X +V satisfazem.

Linearizando-se h(x) temos que o problema de minimizag&o assume a seguinte

forma:

min v.S v

s/ (3.17)

oh(x)

h(x) + v=0
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Aplicando a técnica de multiplicadores de Lagrange, podemos obter apds
diversas manipulagdes algébricas uma formula para o vetor de correcdo v e para a

matriz de covariancia estimada do erro (S),

v=—8,HT.(HS, H") h(x) (3.18)
S,=S,.H".(HS,H")*H.S, (3.19)
onde,
H = ) (3.20)
OX
e

oy (x) oy (x)
x| ] ox,
oh(x) ' '
ox

(3.21)

{ahr'(x)} {ahr'(x)

0%y OX, |

3.2.4 — Identificacdo de Erros Grosseiros

ApoOs a obtencdo do vetor de corregdo v e da matriz de covariancia do erro S,,

conforme as equacdes (3.18) e (3.19) respectivamente, é possivel determinar se o vetor

de correcdo estd dentro do intervalo de confianca desejado com a probabilidade

desejada, por exemplo, com a valor de 95%.

Observa-se que o vetor de correcdo (v) elevado ao quadrado é uma variavel

aleatoria com distribuicdo chi-quadrado, a qual depende da probabilidade desejada e do
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namero de graus de liberdade (nimero de restricdes) dado pelo valor r. Dessa forma,
pode-se aplicar o teste de chi-quadrado utilizando a expresséo abaixo (VDI-2048,
2000).

(v)’ < N7 o6 (3.22)

Se a medida ndo passar no teste de chi-quadrado, indica entdo a presenca de um
erro significativo nessa componente, cujas contradi¢des nas equacgdes do processo estdo
acima do limite especificado, ou seja, com desvio muito grande (Erros Grosseiros).

Utilizando os elementos da diagonal da matriz de covariancia do erro (Sy) e 0
tamanho do intervalo de confianca (v;), podem-se determinar quais medidas apresentam

erros significativos como indicado na expressdo abaixo.

Vi

<1,96 (3.23)

Sy

Os elementos que indicaram erros significativos precisam ser analisados
individualmente ou em conjunto com sua varidvel correlacionada para se identificar a

causa do desvio apresentado.

Uma vez identificado o elemento e a causa do desvio significativo, a matriz de

covariancia deve ser novamente calculada e o processo de reconciliacao recalculado.

3.2.5 — Calculo do Vetor de Correcdo e da Matriz de Covariancia dos
Valores Corrigidos

Ap0s o célculo do vetor de corregdo (v) e da matriz de covariancia do erro (Sv),

devem-se calcular os valores corrigidos ou reconciliados, que sédo dados por

X=X+0v (3.24)
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onde X é o vetor de medidas, v 0 vetor de correcdo e x 0 vetor de medidas corrigido ou

reconciliado.

Para determinar o intervalo de confianca da variavel corrigida é necessario
estimar a matriz de covariancia dos valores corrigidos >y, que pode ser obtida a partir
dos valores da matriz estimada de covariancia do erro Sy e da matriz estimada de

covariancia da medida Sx, como indicado a seguir:

Dessa forma, os intervalos de confianga dos valores corrigidos podem ser calculados
utilizando os valores da diagonal da matriz ¥ ;, como indicado na se¢do 3.2.2. Deve-se

notar que o intervalo de confianca dos valores corrigidos € menor do que o dos valores

medidos.

3.3 — Fundamentos e Consideracfes sobre outros métodos de

Reconciliacéo de Dados e Identificacdo de Erros Grosseiros

O método de reconciliacdo de dados classico, no nosso caso, tem como principal
objetivo a eliminacdo de contradicdes nos balancos de massa e energia do processo
levando-se em conta que os valores a serem corrigidos precisam ter equagoes auxiliares

redundantes.

Entretanto, 0 método pressupde que as medidas sdo contaminadas com ruido
com uma distribuicdo Normal com média zero e variancia conhecida. Na pratica essa
premissa nem sempre é valida e a determinacdo de uma funcdo de distribuicdo de

probabilidade nem sempre é possivel.

Ademais, a presenca de erros grosseiros ndo explicitamente identificaveis podem
alterar os valores medios e a estimativa da matriz de covariancia do erro, dessa forma
alterando desfavoravelmente a reconciliacdo de dados. Outro fator é a natureza

seqiiencial do método classico de Reconciliacdo de Dados, onde varias iteracGes para
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remocao de erros grosseiros devem ser feitas para que se chegue a uma condicéo livre

de erros e que a reconciliacdo de dados possa ser aplicada.

Com o intuito de evitar o processo iterativo utilizado para a Identificacdo de
Erros Grosseiros (IEG) e o consequente desvio na estimacdo dos dados da planta, TJOA
e BIEGLER (1991) propuseram um método para RD e IEG, onde a funcdo objetivo
incorpora o principio de maxima verossimilhanca relativo a funcdo de Distribuicédo
Gaussiana Contaminada, na qual sdo levadas em conta as contribuicdes devidas a erros

aleatorios e erros sistematicos.

O método consiste em minimizar uma funcéo objetivo bivariada considerando-se
um peso para cada medida, que € ajustado automaticamente em funcdo do residuo. Na
presenca de Erros Grosseiros, esse peso é menor, o que fornece uma solugdo sem desvio
e a0 mesmo tempo da da maior robustez ao método. A solucdo do problema de
Reconciliacdo de Dados € determinada por meio de um método de Programacao
Quadratica Sucessiva (SQP) adaptado a estrutura da funcdo objetivo (TJOA e
BIEGLER, 1991). Erros Grosseiros sdo identificados por meio de testes estatisticos
baseados na estrutura da fungéo objetivo

No trabalho de TJOA e BIEGLER (1991) propde-se o uso de uma funcéo
distribuicdo gaussiana bivariada como indicada abaixo,

2 2
1 —-& p —-&
f = 1-plexp —— |+—ex , 3.26
\N2rmo ( p) 20-2] b 2b202J ( )

onde ¢ é o erro da medida, p é a probabilidade da ocorréncia de erro grosseiros, b € a
razdo entre o desvio padrdo da distribuicdo do erro grosseiro e o desvio padrdo do erro

aleatério, b’c® é a variancia do erro grosseiro.

Seguindo o principio da Maxima Verossimilhanca, o problema da Reconciliacdo

de Dados adquire a seguinte forma:
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st. (3.27)

A vantagem desta estratégia é que a influéncia do erro grosseiro é considerada
no processo de reconciliacdo de dados e a identificacdo de erros grosseiros pode ser
realizada de forma simultdnea. Um método hibrido de Programacdo Quadratica
Sucessiva (SQP) foi desenvolvido, cujo desempenho é mais rapido do que outros

métodos de Programacdo Quadratica Sucessiva.

Apesar da eficiéncia do método hibrido referenciado acima, o problema de
reconciliacdo de dados é ndo convexo e ndo linear e ndo ha garantia de que havera
convergéncia para uma solucdo que seja um o6timo global (TJOA e BIEGLER, 1991;
ARORA e BIEGLER, 2001).

Alguns métodos para a Reconciliagdo de Dados e Identificacdo de Erros
Grosseiros possuem uma natureza combinatoria. Um deles é baseado na classificacédo
das medidas de processo em dois conjuntos: um conjunto de medidas com falha e outro
conjunto de medidas sem falhas (ARORA e BIEGLER, 2001). Cada conjunto de
medidas com Falha e sem Falha corresponde a um modelo estatistico e se mais de um
modelo pode ser ajustado aos dados de medida, um processo de selecdo de modelo sera
preciso para identificar o modelo correto. O processo de selecdo de modelo permite de
forma sistematica selecionar as medidas consideradas com falha e para a solucdo do
problema pode-se utilizar a técnica de “Branch and Bound” ou de Programagiao Mista

Inteira ou Programacéo Mista Ndo Linear.

YAMAMURA et al. (1988) propuseram um método baseado no Critério de
Informacgéo de Akaike (AIC), onde o0 a solugdo do problema de identificagédo de erros
grosseiros é resolvida minimizando-se o Critério de Informacéo de Akaike (AIC) e cujo
modelo selecionado também satisfaz as restricdes dose balancos de massa e energia. O
problema foi formulado como uma estratégia de Programacdo Quadratica e utiliza a

técnica de “Branch and Bound”.
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O Critério de Informac&o de Akaike (AIC) é uma estimativa da distancia entre o
modelo de probabilidade verdadeiro (g(x)) e o modelo de probabilidade em
consideracdo (f(x,0)), onde g(x) é funcdo densidade de probabilidade do modelo
verdadeiro e f(x,0) corresponde a familia paramétrica de funcdes densidade de
probabilidade, com parametro 6. Essa estimativa também é conhecida como critério de
Kullback-Liebler de informac&o e possui valor positivo, a menos que os modelos sejam
iguais em sua quase totalidade (AKAIKE, 1974).

O Critério de Informacdo de Akaike ¢é definido como

AIC(6,k)= (~2).Log( likelihood function(d))+2k (3.28)

onde k é o nimero de parametros ajustaveis do vetor 6. Quando existem diversas
familias de f(x,0), ou seja, existem varios modelos, 0 melhor modelo ou modelo 6timo
corresponde aquele que minimiza o valor de AIC (0). Se existir apenas uma familia de
modelos (f(x,0)), o0 modelo 6timo corresponde aquele com pardmetros correspondentes
ao Estimador de Minimos Quadrados — LSE (AKAIKE, 1974). Adiante, o Critério de
Informacdo de Akaike (AIC) terd um papel fundamental no desenvolvimento do método
automatico de selecdo de modelo, identificacdo de erros grosseiros e reconciliacdo de

dados robusta, que faz uso de um estimador redescendente robusto.

O método de reconciliacdo de dados e identificagdo de erros grosseiros proposto
por YAMAMURA et al. (1988) considera dois tipos de classificacdo de erros nas
medidas ou sensores: a) Sensores Normais, que correspondem a varidveis aleatorias
com distribuicdo Normal com média zero e variancia conhecida (c?) e b) Sensores com
erros sistematicos, que possuem desvios (u) , onde |u| > o’ . Deve-se observar que se
existem n instrumentos, nessas condi¢es 0s erros sistematicos sdo representados por
uma combinacdo de 2" modelos ou possibilidades. A funcdo objetivo entdo é definida
por,

%AIC(@) —gln(Zﬂ) . (3.29)
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Assim, a formulacdo do problema proposta por YAMAMURA et al. (1988 ) é

definida pelo problema de minimizag&o apresentado abaixo:

.1 1
min 2 oS-y fHF st
y;j (JeF) jeJ-F jeF

x; (jed)
(3.30)

Ax; =b jed ,

onde, x; é a medida do processo, J é o conjunto de n medidas do processo, I'(]) éo
conjunto da poténcia de J, F é conjunto de instrumentos com erros sistematicos e |F| € o
numero de elementos em F, y; € a razdo entre o desvio correspondente aos erros
sistematicos e a variancia. YAMAMURA et al. (1988) propuseram resolver a equacéo
(3.30) utilizando a técnica de “Branch and Bound” e concluiram que a mesma ¢
eficiente. O método detectou e corrigiu 0s erros sistematicos nos dados medidos, mas o
esforco computacional aumenta de forma significativa quando o nimero de sensores ou
medidas com erros sistematicos aumenta. Esse comportamento é explicado pelo

aumento exponencial de combinagdes para a solu¢do do problema.

SODERSTROM et al. (2000) propuseram um método cuja funcdo objetivo é
similar a estratégia de minimizacdo do AIC como apresentado por YAMAMURA et al.
(1988), mas utilizando uma estrutura para uso de Programacédo Inteira Mista. Nesse
método os dados do processo sdo amostrados e organizados em uma matriz, onde as
linhas correspondem aos n valores amostrados e as colunas correspondem as h
amostragem dos dados em uma janela de tempo (h). Os dados sdo adquiridos
considerando-se uma estratégia de janela movel com horizonte h e o problema é
resolvido em intervalos regulares, o que torna a estratégia particularmente interessante e
pratica para implementagdo do método de forma “On-Line” (SODERSTROM et al.,
2000).

Nesse método, considera-se que cada medida pode sofrer um desvio (b) e com
ajustes na funcdo objetivo é possivel estimar o desvio e os valores verdadeiros das
medidas provenientes do processo. Uma variavel discreta (B) foi introduzida como
penalidade na funcdo objetivo a fim de representar a presenca ou ndo de desvio. O

problema foi resolvido utilizando uma estratégia de Programacéo Inteira Mista, o que é
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computacionalmente intensivo, mas com adaptacdes esse esfor¢co computacional é
reduzido (SODERSTROM et al., 2000). A formulagdo matemaética é dada por:

. h n 1 _ n
min —Ix, —(x., —b)+)> wB st.
26\ O, =B)| + 2 wiB,
(3.31)
AX =0

O sistema é representado pela matriz A, xn, sdo as medidas do processo, X sa0 0s
valores estimados, b € o desvio, B é uma varidvel discreta indicando a presenca ou ndo
de desvio, h é o horizonte de medidas, n € o nimero de varidveis, o indica o desvio

padrdo das medidas.

O método apresentou um bom desempenho, mas como mencionado
anteriormente, o0 mesmo €é computacionalmente intenso, devido a quantidade de
combinagfes que devem ser processadas para se encontrar uma solucdo e que aumenta
exponencialmente conforme é aumentada a quantidade de variaveis. Uma vantagem é
que o método pode simultaneamente estimar o estado real das medidas e indicar a
presenca de desvio nas mesmas. Esse processo pode ainda ser estendido a processos nao
lineares e com caracteristicas dinamicas (SODERSTROM et al., 2000).

JOHNSTON e KRAMER (1995) propuseram uma técnica para determinar o
estado mais provavel das medidas da planta, denominada Retificacdo de Dados (MLR),
a qual é baseada na estimacdo de estado pelo principio da Méaxima Verossimilhanca. O
objetivo € maximizar a funcdo de distribuicdo de probabilidade do estado das variaveis
da planta X, dado o conjunto de medidas. Essa técnica explora as semelhancgas ou
analogia entre o principio da maxima verossimilhanca e a regressao robusta, que é uma
técnica da estatistica robusta desenvolvida para limitar o efeito de erros grosseiros nos

dados estimados.

O método apresentado por JOHNSTON e KRAMER (1995) mostrou-se efetivo
através de exemplos, que utilizam funcbes de distribuicdo gaussiana bivariada ou
multivariada, pois as mesmas possuem caracteristicas semelhantes as propriedades de
estimadores robustos, como a fungdo Lorentziana (JOHNSTON e KRAMER, 1995;
HUBER, 1981), indicando um bom desempenho na presenca de erros grosseiros e
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indicando o real estado da planta, mesmo sem informacgdes ela ou do modelo de
probabilidade.

Quando os dados medidos do processo estdo corrompidos por erros grosseiros,
torna-se muito dificil determinar uma funcdo distribuicdo de probabilidade e utilizar um
estimador derivado dessa mesma funcdo ou mesmo justificar o seu uso (ARORA e
BIEGLER, 2001).

Nesses casos, com o intuito de contornar tal limitacdo, pode-se recorrer ao uso
de estimadores robustos, pois sdo largamente independentes de uma funcdo de
distribuicdo de probabilidade especifica, produzem estimativas sem desvios, mesmo na
presenga de um percentual significativo de desvios na medida. No processo de
estimacgdo o estimador robusto utiliza menos peso onde ha desvios maiores, protegendo

a influéncia de outras medidas com os valores corretos.

Diversos trabalhos voltados ao uso de estimadores robustos foram publicados,
por exemplo, ALBUQUERQUE e BIEGLER (1996) utilizaram um M-estimador, a

funcdo FAIR para limitar o efeito causado pela presenca de erros grosseiros.

ARORA e BIEGLER (2001) e WONGRAT et al. (2005) aplicaram com sucesso
0 estimador robusto de trés partes de Hampel ao problema de reconciliagdo de dados e
identificacdo simultanea de erros grosseiros. OZYURT e PIKE (2004) compararam
técnicas de reconciliacdo de dados e concluiram que técnicas que utilizam estimadores
robustos apresentam resultados iguais ou superiores quando comparados aos métodos

sequenciais.

No trabalho de Prata (2009) e PRATA et al. (2010) o estimador robusto de
Welsch foi utilizado com sucesso e em VALDETARO e SCHIRRU (2009) verificou-se
que os resultados obtidos usando o estimador de trés partes de Hampel foram também

efetivos. Dessa forma, indicando o potencial de uso desses estimadores.

Deve-se ressaltar que neste capitulo, os principais métodos que fundamentam o
método automatico de Reconciliagdo de Dados Robusta, Identificagdo de Erros
Grosseiros e Selecdo de Modelo foram citados, mas como leitura complementar, onde
um levantamento bibliografico bem completo foi realizado, pode-se consultar o trabalho
de PRATA (2009), PRATA et al. (2009) e PRATA et al. (2010).
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Para apresentar uma visdo ampliada do problema de estimacdo robusta, no
proximo capitulo serd apresentado um resumo sobre estatistica robusta e sobre o uso de

estimadores robustos.
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CAPITULO 4:

Estatistica Robusta e Estimadores Robustos

4.1 - Introducéo

A maioria dos métodos de reconciliacdo de dados e identificacdo de erros
grosseiros pressupde a existéncia de uma fungdo distribuicdo de probabilidade
conhecida, usualmente a funcdo de probabilidade Gaussiana, com média zero e
variancia conhecida (¢%). Quando as medidas do processo estdo contaminadas pela
presenca de erros grosseiros, a determinacdo de uma funcdo de probabilidade se torna
muito dificil, bem como, o uso de um estimador derivado dessa funcdo (ARORA e
BIEGLER, 2001).

A presenca de pequenos desvios entre o modelo de probabilidade real e o
modelo considerado, devido aos dados corrompidos por erros grosseiros, pode
influenciar drasticamente e negativamente os valores estimados. Assim, nesse caso, as

técnicas da estatistica robusta devem ser utilizadas.

A estatistica robusta foi desenvolvida para lidar com tais desvios do modelo de
probabilidade real e seus desdobramentos e consequéncias, sendo que estimativas
estaveis e confiaveis podem ser obtidas com técnicas robustas, quando desvios do
modelo de probabilidade real ocorrem até um determinado ponto (RONCHETTI,
1997h).

A base da estatistica robusta remonta ao ano de 1964 relacionada ao trabalho
pioneiro de HUBER (1964, 1981), onde uma generalizacdo do estimador de méxima
verossimilhanca foi estabelecida e os estimadores com determinadas propriedades
foram denominados M-Estimadores (HAMPEL et al., 1986).

HUBER (1981) propds obter estimadores baseado na idéia de substituir o

quadrado do erro por outra funcdo com a forma,
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min i221:,0(xi -T) 1 (4.1)

onde p ¢ ndo constante e possui uma fun¢do derivada (y), de forma que o estimador T

satisfaca a seguinte equacéo,

C (4.2)

onde ¥é a derivada de p em relacdo a x, X; € 0 vetor de variaveis medidas. Quando a
funcdo p corresponde a —In(fy(x)), onde fo(x) é a funcéo de distribuicdo Normal, o M-
Estimador é o Estimador de Méaxima Verossimilhanga - MLE (HAMPEL et al., 1986).

Adiante neste capitulo serd apresentada primeiramente uma visdo sucinta sobre
estatistica robusta, em especial sobre os estimadores robustos, onde serdo mostrados
alguns estimadores comumente utilizados, além de outros aspectos sobre a estabilidade
global dos M-Estimadores e outros parametros que fornecem informacées qualitativas e

quantitativas sobre estimadores robustos.

4.2 — Estatistica Robusta e Estimadores Robustos

A andlise estatistica utiliza como ferramenta poderosa a regressdo linear e o
método de estimacdo dos minimos quadrados, que € um método amplamente difundido
e utilizado. Apesar disso, 0 método de minimos quadrados possui falta de robustez,
pois, apenas um desvio em uma das medidas pode alterar os valores estimados de forma
significativa (HAMPEL et al., 1986).

Dessa forma apareceu a necessidade de buscar novos estimadores capazes de
tratar os dados estatisticos com algum grau de contaminacdo ou presenca de Erros

Grosseiros.
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Os resultados estatisticos relativos a eficiéncia e sensibilidade de estimadores em
relagdo a presenca de erros grosseiros puderam ser medidos a partir de resultados
propostos por Hampel (ROUSSEEUW e LEROY, 1987), os quais foram publicados em
1974 (HAMPEL, 1974) na forma de uma “fun¢do de influéncia”. Diversos outros
trabalhos foram publicados posteriormente, trazendo resultados importantes sobre os M-

Estimadores.

Um importante conceito é que a funcdo de influéncia descreve o efeito de uma
contaminag&o infinitesimal em um determinado ponto x e que permite avaliar a partir do
comportamento infinitesimal o desvio assintdtico causado pela contaminagdo nas
observacdes (OZYURT e PIKE, 2004).

A Funcéo de Influéncia (IF) de um estimador T sobre uma determinada funcéo
de distribuicdo F é dada por,

IF(x,T,F):Itirrg

T(R)-T(F)
" (4.3)

Onde F; representa a fungéo de distribuicdo no tempo t.

Simplificadamente, a funcdo de influéncia (IF) é a primeira derivada ordinéria
de uma funcdo de distribuicdo (F) relativa a um ponto x em um espaco de
probabilidades de dimenséo infinita (HAMPEL et al., 1986).

A funcdo de Influéncia fornece importantes indices de desempenho em relacdo
aos Me-estimadores, que fornecem dados qualitativos e quantitativos sobre o

comportamento dos mesmos.

Os indices mais significativos do ponto de vista da robustez sdo apresentados a
seqguir (HAMPEL et al., 1986):

a) Sensibilidade a erros grosseiros (y), que é definido como o supremo do valor
absoluto da fun¢@o de influéncia em todo o dominio. O valor de y mede o
efeito que uma determinada contaminacdo tem sobre o estimador;

b) Sensibilidade em relacdo a desvio de medida (“local-shift sensivity”), que

mede qual o limite da influéncia no estimador se um valor x se afastar do seu
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valor original (“leverage point”). O valor da sensibilidade em relacdo a
desvio de medida (1) € dado pela inclinagdo da funcdo de influéncia no ponto
considerado.

c) Ponto de rejeicdo (“‘rejection point”), que esta relacionado com a rejeicédo
completa de erros grosseiros extremos. O ponto de rejeicdo ¢ é definido
como o ponto ¢>0 tal que a funcdo de influéncia é nula para todo valor
absoluto de x maior do que c. Todas as observagdes acima desse valor seréo

rejeitadas completamente.

O estudo desses indices permite entender melhor os problemas relacionados aos
M-estimadores e desenvolver outros estimadores que possuam comportamento
especifico (HAMPEL et al., 1986).

A sensibilidade a erros grosseiros y é dada por,

y =sup|IF(x,T,F)| : (4.4)

A definicdo acima pode ser vista como um limite aproximado do desvio do
estimador e, a partir dessa defini¢cdo, um importante passo para dar mais robustez a uma

estimador é limitar o valor absoluto da funcéo de influéncia (HAMPEL et al., 1986).

A sensibilidade em relacdo a desvio de medida (“local-shift sensivity”),é

calculada como,

A=sup|IF(y,T,F)=IF(xT,F)|/ly-x . (4.5)

x#y

O ponto de rejeicdo ¢ € calculado segundo,

¢ =infc>0; IF(xT,F)=0 para |x>c} : (4.6)

onde ¢ é o menor valor de |x|tal que a Funcdo de Influéncia é nula a partir de um

determinado ponto.
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A figura 4.1 ilustra a definicéo dos trés pontos indicados acima.

Sensibilidade

IF a desvios na
| ’,’ medida
: Sensibilidade =~ | o 1
! a erros grosseiros |
e - x
i Ponto de
! rejeicdo

Figura 4.1: Funcdo de Influéncia e os seus pontos caracteristicos.

A funcéo de influencia permite a defini¢do de varios indices de desempenho de
M-estimadores, mas ndo fornece nenhuma informacao em relacédo a estabilidade global
desses estimadores (HAMPEL et al., 1986). Assim torna-se necessario complementar
os indices de desempenho dos M-estimadores com a informagdo sobre sua estabilidade
global definindo o conceito de ponto de ruptura (“breakdown point”), que indica o
ponto em que o estimador € totalmente ndo confidvel, ou seja, a medida da menor fracao

de contaminacdo que ndo influencia a estatistica considerada.

Sejam m medidas na amostra de dados, k 0 nimero de medidas que estdo

contaminadas e T o estimador considerado.

O ponto de ruptura é definido por

e(M)= min{%, | bias(T)é infinito} (4.7)

onde bias(T) é dado pelo desvio assintotico do estimador T e —é a razdo entre as
m

medidas contaminadas da amostra e o total de amostra, ou seja, 0 ponto de ruptura € um

percentual de contaminacdo em relagdo as medidas e seu valor é definido como o valor
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minimo em que o0 grau de contaminacdo, ou seja, a quantidade de amostras
contaminadas em relacdo ao total de amostras, que pode fazer com que os valores
estimados se desviem do valor real da medida por um valor arbitrariamente distante e

com a magnitude que se queira, perdendo assim sua caracteristica de robustez.

Como exemplo, pode-se utilizar o estimador de minimos quadrados, onde o
valor esperado da amostra € dado pelo valor da média das m amostras. Observa-se que
apenas com um erro grosseiro pode-se alterar o valor estimado tanto quanto se queira.

Por conseguinte, o ponto de ruptura é dado por:

M=t (4.8)
m

sendo que o valor de ruptura tende a zero conforme o nimero de medidas aumenta.
Neste caso, 0 ponto de ruptura € de 0%. A média de uma amostra de dados é um
estimador que ndo é limitado, pois ao se substituir apenas uma medida por um valor
arbitrario, a média sofrera um desvio tdo maior quanto maior for o desvio da medida.
Entretanto, a mediana é um estimador que possui um valor de ruptura de 50%, ou seja, 0
estimador é limitado até quando pelo menos 50% das observacdes forem alteradas
(ROUSSEEOUW e CROUX, 1993).

Outros estimadores foram propostos para contornar o problema de robustez do
estimador de minimos quadrados, como por exemplo, o estimador de minimo valor
absoluto (norma L,). Entretanto, esse estimador também possui ponto de ruptura de 0%,
pois 0 mesmo nédo protege de erros grosseiros no eixo x das abcissas (“leverage point™),
OU Seja, em uma regressao a amostra consiste em um conjunto de pontos ordenados
(Xi, yi) e o erro da medida pode se apresentar tanto no valor das ordenadas (yi=y+dy)
quanto no eixo das abcissas (Xj=x+0x). O estimador robusto deve apresentar a
caracteristica de proteger a estimativa na presenca de erros tanto nos valores das

ordenadas quanto nos valores das abcissas.

Um estimador robusto importante, muito utilizado na estatistica robusta, € o
estimador MAD (“Median Absolute Deviation”) denominado Desvio Absoluto da

Mediana, que definido por,
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MAD(x, ) = mediana, {‘xi — mediiana(x 11 } . (4.9)

O estimador MAD possui ponto de ruptura de 50% com funcdo de influéncia
(IF) mais precisa sobre as diversas classes de estimadores (ROUSSEEOUW e CROUX,
1993). O célculo do MAD é de fécil implementagdo e costuma ser utilizado como
estimador robusto do fator de escala (S,) para normalizagdo dos residuos dos
estimadores robustos. O calculo do fator de escala S, (desvio padrdo — o) utilizando
MAD ¢ dado pela equacéo abaixo:

S, =1,483MAD(x, ) = 1,483mediana, {‘ x, —mediana(x; ) } . (4.10)

Diversos estimadores tém sido desenvolvidos e séo encontrados na literatura,
como por exemplo, em HUBER (1981), BASU e PALIWAL (1989), HAMPEL (1974)
e HAMPEL et al. (1986). Dentre os diversos estimadores, destacamos a funcdo FAIR
utilizada por ALBUQUERQUE e BIEGLER (1996) e definida como,

ple,c;)=c? ['i} + Iog[1+ EJ , (4.11)

Cy Cy

onde € € o erro da medida e c¢; uma constante que deve ser ajustada para regular a
eficiéncia e a robustez do estimador. O ajuste da constante c; € feito com base em um
compromisso entre esses dois parametros (ALBUQUERQUE e BIEGLER, 1996), onde

¢ é proporcional a uma fungdo da Eficiéncia Assintética E ( ¢=0.21529.f(E)*%) .

Outro estimador com destaque € o estimador Normal Contaminada, que é

definido como,

ple, p,b,o) = —In{(l— p)exp(;; JJFEpeXD(Z_ngaZH , (4.12)

onde p é a probabilidade e b%s” ¢ a variancia relativa a contaminagéo pelo erro grosseiro
(OZYURT e PIKE, 2004).
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Uma subclasse de estimadores cuja fungdo de influéncia é nula para todos os
valores acima de um determinado valor ¢, a qual é capaz de rejeitar erros grosseiros
acima desse limite, € a dos estimadores redescendente. Esses estimadores possuem as
trés caracteristicas relacionadas a robustez mencionadas nos itens (a), (b) e (c) acima e
varios estimadores do tipo redescendente j& haviam sido propostos antes da
formalizacdo da fungéo de influéncia detalhada em HAMPEL (1974).

Entre os estimadores redescendentes temos a funcdo seno de Andrew, a funcéo
Biweight de Tukey e os estimadores de duas partes e de trés partes de Hampel. Esse
ultimo teve um papel de destaque no estudo sobre robustez conduzido pela
Universidade de Princeton (HAMPEL et al., 1986).

Diversos autores utilizaram o estimador de trés partes de HAMPEL com sucesso
no problema de reconciliacdo de dados e na identificacdo de erros grosseiros, entre eles
podemos citar ARORA e BIEGLER (2001), WONGRAT et al. (2005) e VALDETARO
e SCHIRRU (2009, 2011). Na figura 4.2 € mostrada a representacdo grafica do
estimador de trés partes de Hampel.

A figura 4.2 abaixo indica graficamente a FI do estimador de Hampel de trés
partes, o que permite fazer uma comparacdo qualitativa com a figura 4.1 e visualizar os

trés itens relacionados a robustez.

Sensibilidade
IF a desvios na
medida

Sensibilidade e

a erros grosseiros

1
4
1
1
1
I
I
I
1
1
1
1
I
I

Ponto de
rejeicéo

Figura 4.2: Funcéo de Influéncia do Estimador de Trés Partes de Hampel.
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Na proxima secéo sera apresentado o estimador robusto de Hampel e serdo feitas

outras consideracdo em relagéo a esse estimador.

4.3 — Estimador Robusto Redescendente de Trés Partes de Hampel

O estimador de trés partes de Hampel é um estimador do tipo M (maxima
verossimilhanga) e tem associado sua fungdo caracteristica v, que quantifica o efeito do
residuo em relacdo aos dados estimados.

Quando a funcdo caracteristica y é nula a partir de um valor c, o estimador €
classificado como sendo do tipo redescendente. Este tipo de estimador possui a
propriedade de completa rejeicdo a erros Grosseiros, 0 que € uma caracteristica
importante que pode ser aproveitada na resolucdo do problema de Reconciliacdo de
Dados.

O estimador de Hampel de trés partes é apresentado na fungéo objetivo Fy (uma

funcdo de distribuicdo de probabilidade) como indicado a seguir:

lgﬁ 0<kJ£a
2
1.,
a.|gi|—§a : a<le|<b
FH 2 — e 2 413
a.b—1a2+(c—b)a— 1—[C—|g'|] , b<|e|<c (#.13)
2 2 c-b
2
a.b—%a%(c—b)a? l&;|>c

onde, ¢, é o erro de cada amostra  (x" —X;), X, é o valor estimado da medidae a, b e

¢ sdo constantes que devem ser encontradas para que o estimador se ajuste o mais
proximo possivel & caracteristica estatistica dos dados. As constantes a, b, e ¢ devem

satisfazer a seguinte relacéo:

c>b+2a - (4.14)
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Nota-se que no intervalo [-a, a], 0 comportamento da f, do estimador é similar a
funcdo objetivo de minimos quadrados. No intervalo [-c,-b] e [b,c] a probabilidade cai
rapidamente e no intervalo (-oo,c) € (c,o0) permanece praticamente constante. Essa parte
constante € a que tem papel mais significativo na caracteristica de robustez do

estimador.

Esse estimador possui trés constantes que devem ser ajustadas, o que aparenta
ser uma caracteristica ndo muito favoravel. Entretanto, o ajuste dessas constantes
permite sintonizar adequadamente o estimador aos dados estatisticos e também detectar
erros grosseiros (WONGRAT et al., 2005).

Uma vantagem significativa do estimador redescendente de trés partes de
Hampel é que o mesmo possui um ponto de corte explicito, c, tel que a medida é

considerada um Erro Grosseiro se o residuo for maior do que esse valor.

el z¢c . (4.15)

Outros estimadores ndo possuem ponto de corte ou ndo o possuem de forma
explicita, por exemplo o estimador por minimos quadrados (LSE), a Funcdo Fair, a
Funcdo Logistica, o Estimadores de Cauchy, Huber e Welsch. Nestes casos a deteccao

de Erros Grosseiros € feita por critérios alternativos como mostrado a seguir.

4.4 — Diferentes Critérios para ldentificacdo de Erros Grosseiros

Os estimadores redescendentes, aqui especificamente o estimador redescendente
de trés partes de Hampel, possuem um ponto de corte explicito ou “cut off point”, como
apresentado na equacdo (4.15), onde a partir desse ponto 0S erros grosseiros sdo
completamente rejeitados, ou seja, 0 peso a aquele desvio é nulo. Dessa forma, qualquer
valor da medida além desse ponto pode ser considerado um Erro Grosseiro e sua

magnitude ndo sera significativa no calculo dos valores estimados.

No estimador de trés partes de HAMPEL esse ponto de corte € um valor

explicito e bem determinado, sendo inexistente em diversos estimadores néo
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redescendentes. Para estes torna-se necessario o uso de outros critérios de Identificagcdo
de Erros Grosseiros, alguns dos quais estdo apresentados a seguir.

No caso da aplicacdo do método de reconciliacdo de dados cléssica, a IEG é feita
por meio de testes estatisticos, como o teste de chi quadrado, mas por ser um teste de
hipGtese, 0 mesmo pode ter suas condigdes de hipdtese violadas introduzindo erros de
identificacdo (PRATA, 2009).

Quando o estimador ndo possui um ponto de corte explicito, outros critérios para
identificacdo de erros grosseiros sdo utilizados. HAMPEL et al. (1986) consideram
entre outros, 0 método identificado como X84, cuja regra de rejeicdo é baseada na
mediana ao invés da média e desvio padrdo. A regra X84 tem como principio rejeitar
qualquer desvio acima de 5,2 desvios da mediana ou da MAD, conforme a equagéo
(4.16).

EG % |xM —x,| = 52 MAD(x;) (4.16)

Outro critério considerado para Identificacdo de Erros Grosseiros é o de Farris e
Law para a Distribuicdo Normal Contaminada, onde o ponto de corte (cop) € definido de
forma equivalente como (OZYURT e PIKE, 2004),

max{P ({medida = co?,} eeum EG ) —P ({meda’da = cﬂ?,} e NAO é umEG ) } (4.17)

O ponto de corte do critério de Farris e Law é dado pela equacdo abaixo, sendo
que os parametros p e b séo ajustes relativos a contaminacdo por EG (PRATA, 2009):

FG % ¢ x| |I 2b2 m(b(i—p}) (4.18)
SRR ICEEEY P
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Outro critério apresentado por OZYURT e PIKE (2004) é baseado em algumas
caracteristicas da Funcdo de Influéncia do Estimador Robusto, como o ponto de
maximo, ponto de minimo, ou pontos de inflexdo das derivadas primeira e segunda.
Esses pontos podem ser escolhidos de forma sistematica e quanto menor o ponto de
corte, a deteccdo de Erros Grosseiros pode ser melhorada, mas também podendo
aumentar a quantidade de falsas deteccdes de EG e aumentar a variancia do valor
estimado. Convém ressaltar que o ponto de corte do critério de Farris e Law se situa na
parte descendente da Funcéo de Influéncia (OZYURT e PIKE, 2004).

Apesar da existéncia de um ponto de corte no estimador redescendente de trés
partes de Hampel, existem trés constantes (a, b, ¢) que devem ser ajustadas de forma a
garantir um ajuste do estimador aos dados estatisticos. Esse ajuste ou selecdo de modelo
de probabilidade ¢ um ponto fundamental no estudo de estimadores robustos, visto que
se 0 mesmo ndo estiver corretamente ajustado, os valores estimados poderdo ser
totalmente ineficazes, por exemplo, apresentando um valor de desvio (“bias”)
significativo, o que pode indicar um valor de sensibilidade a erros grosseiros (y) alto

para a amostra.

Assim, na proxima secdo sera apresentada uma das formas de ajuste das
constantes de um estimador robusto, a qual é baseada na minimizacdo do indice de um
critério de informacdo, que é uma forma eficiente e consagrada para a determinacdo e
ajuste das constates de estimadores. O critério utilizado é o Critério de Informacéo de
Akaike e serdo tratados alguns aspectos sobre o ajuste dos estimadores, especificamente

o0 estimador redescendente de trés partes de Hampel.

4.5 — Ajuste do Estimador Redescendente de Hampel

Os estimadores do tipo redescendentes pertencem a uma ampla familia de
Distribuicdes de Probabilidade e, dessa forma, torna-se necessario realizar o ajuste dos
seus parametros a fim de ajusta-lo a série de amostras. No caso do estimador de Hampel
€ necessario ajustar as constantes a, b, e ¢, as quais estdo indicadas na equacéao (4.13) de
forma a ajustar o estimador ao membro correto dessa familia de Distribuicdes de
Probabilidade.
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O ajuste dessas constantes pode parecer um problema dos estimadores
redescendentes, mas sob outra Otica, esse ajuste do sistema que esta sendo monitorado
serve para melhorar a eficiéncia na deteccdo de erros grosseiros e noprocesso de

reconciliacdo de dados.

Observa-se que o problema do ajuste das constates dos estimadores robustos
ainda é um problema pouco explorado e de alguma forma ndo foi dada toda a
importancia a esse assunto (RONCHETTI, 1997a). Assim, consideramos que ainda

existe muito a ser explorado nessa area.

Os estimadores robustos do tipo M propostos por HUBER devem satisfazer as
equacOes (4.1) e (4.2), mas para o0s estimadores redescendentes a solucdo de
iw(xi -T)=0 nao é Unica, pois os valores acima de ¢ sdo todos nulos. Urpa forma de
Id:elterminar a solucdo desse problema é encontrar o minimo global de ;P(Xi -T),
Outras formas de solucdo podem ser selecionar solucBes proximas a mediana; ou
utilizar uma solucdo aproximada, por exemplo, usando o método de Newton-Raphson

(HAMPEL et al, 1986).

Como os estimadores robustos pertencem a uma familia de distribuicdes, o
ajuste dos parametros do estimador é de fundamental importancia. Na figura 4.3 pode-se
verificar que ao se variar os valores das constantes, a sensibilidade a erros grosseiros
(y) e 0 ponto de rejeicdo sdo alterados. A sensibilidade em relacdo a desvio de medida
(“local-shift sensivity’) nao se altera, devido a propor¢do mantida entre as constantes a,

b e ¢, nesse exemplo (vide equacdo 6.6).

Dependendo do valor das constantes de ajuste a, b,e ¢, o valor estimado também
pode mudar. Assim, se 0 estimador ndo estiver com a sintonia desses parametros feita
adequadamente, os valores estimados serdo imprecisos e ineficientes, assim como a

rejeicdo a Erros Grosseiros.

Uma forma de realizar o ajuste adequado dos parametros de um estimador foi
apresentada por ARORA e BIEGLER (2001) e a mesma utiliza um critério de
informacdo para obtencdo do melhor ajuste das constantes do estimador robusto de trés

partes de Hampel.
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Figura 4.3: Funcéo de Influéncia (IF) do Estimador de Trés Partes de Hampel

em funcéo do ajuste dos parametros a, b e c.

ARORA e BIEGLER (2001) utilizaram o Critério de Informacdo de Akaike
(AKAIKE, 1974) e um procedimento em dois passos e iterativo para determinar o

melhor.

As constantes sdo escolhidas em um primeiro passo e depois de calculados os
valores 6timos das constantes a, b, e ¢, em um segundo passo, utiliza-se essas constantes

para resolver o problema da reconciliagdo de dados e identificacdo de erros grosseiros.

O objetivo do primeiro passo desse procedimento € minimizar o critério de
Akaike em relagdo as constantes de ajuste do estimador. Inicialmente devem-se
estabelecer dois conjuntos de valores das constantes a, b e c, de forma que um valor
minimo do AIC esteja entre os valores do AIC correspondentes a esses dois valores
escolhidos previamente (AlCu < AIC <AICg). Como as constantes a, b e ¢
obedecem a uma relacdo de proporcionalidade (vide equacdo 6.6), as constantes b e a

sés obtidas diretamente em func¢éo do valor atribuido a constante c.

Os valores de AIC de cada extremo sdo obtidos por meio de testes prévios e uma

vez que um valor de minimo do AIC esteja estimado entre esses dois valores extremos
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do AIC (AlCgc1 € AlCy2), um algoritmo de busca, no caso, 0 da se¢do aurea, €
aplicado para obter as melhores constantes a, b e ¢ que minimizem o AIC.

Ap0s a determinacgdo das constantes a, b e ¢ que minimizam o AIC, elas devem
ser utilizadas no estimador de trés partes de Hampel e utilizadas nessa segunda parte do
procedimento, na solugdo do problema da Reconciliacdo de Dados e ldentificacdo de

Erros Grosseiros.

No trabalho de WONGRAT et al. (2001) foi utilizada a relacdo obtida por
YAMAMURA et al. (1988), onde foi pressuposto que a contaminacdo do erro possuia
distribuicdo Normal com média zero e variancia conhecida. Essa relacdo € apresentada
abaixo e também foi a utilizada no trabalho de VALDETARO e SCHIRRU (2009);

m-n, XM _ i 2
AIC = Z[ | ij +2.0, (4.19)
i=1 O;

onde x" é a i-ésima variavel medida, X, é o valor estimado, o; 0 desvio padrdo da i-
ésima varidvel, m é o nimero total de medidas , n, € o nimero de Erros Grosseiros
detectados, O primeiro termo da equacdo (4.16) é o critério de ajuste, enquanto o
segundo termo é uma penalidade. Apds a determinacdo do melhor ajuste para as
constantes a, b e ¢, pode-se utilizar a constante ¢ como indicado na equacao (4.15) para

deteccdo de Erros Grosseiros no problema da Reconciliacdo de Dados.

4.6 — ConsideracOes sobre os Estimadores Robustos e o0 método de

ajuste das constantes do Estimador Redescendente de Hampel

Observando os conceitos sobre robustez apresentados em HAMPEL (1974),
secdo 4.5, os requisitos basicos para um estimador robusto séo a fraca reacéo a pequenas
perturbacdes, ou seja, o valor estimado ndo € alterado na presenga de pequenas
perturbacdes ou pequenos desvios na funcdo de probabilidade associada a contaminacao
do erro e, que sejam seguros na presenca de Erros Grosseiros em quantidade e com

magnitude significativa, o que implica em um alto ponto de ruptura, ver equacao (4.7).
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Os estimadores robustos devem possuir um limite superior em relacdo a influéncia
relativa de qualquer contaminagdo, o que corresponde a um valor minimo da
sensibilidade a erros grosseiros vy, ver equacao (4.4). Outro ponto importante é impor
uma clara separacdo entre o conjunto de dados medidos ou amostrados e Erros
Grosseiros, 0 que significa um adequado e baixo ponto de rejeigéo ¢, ver equacéo (4.6),

e ainda estimar eficientemente a quantidade correta.

Convem ressaltar que sensibilidade a erros grosseiros y , como indicado na
equacdo (4.4), € um indice que mede a pior influéncia que uma contaminagdo
determinada pode ter sobre o valor do estimador (HAMPEL et al., 1986) e sendo este

finito pode ser visto como o desvio assintotico do estimador.

Na figura 4.3, pode-se observar que as caracteristicas da Fungdo de Influéncia
do estimador de trés partes de Hampel mudam ao se variar o valor das constantes a, b e
¢, sendo que, considerando o ajuste das constantes usando o critério de Akaike, a
minimizacdo da constante a, b e ¢ leva a um valor minimo aa sensibilidade a erros

grosseiros e o ponto de rejei¢ao, conforme explicado acima.

Considerando-se as propriedades favoraveis descritas acima e inerentes ao
Estimador de Trés Partes de Hampel e que ndo estdo presentes em uma parcela
significativa de outros, serd desenvolvido no préximo capitulo um método para efetuar a
estratégia de ajuste das constantes do estimador de trés partes de Hampel

simultaneamente a reconciliacdo robusta de dados e a identificacdo de erros grosseiros.

O método proposto nesta tese é baseado na minimizagdo direta de um indice de
desempenho, que é o Critério de Informacdo de Akaike Robusto, e consiste em uma
caracteristica inovadora deste trabalho, a qual é aplicada ao problema de Reconcilia¢éo

de Dados e a Identificacdo de Erros Grosseiros e apresentada adiante.

Outro ponto importante na utilizagdo de um estimador robusto no problema da
reconciliacdo de dados e identificacdo de erros grosseiros é que a mesma pode ser ndo
linear e ndo convexa, e o calculo efetuado pelo algoritmo de otimizacdo pode levar a
uma solucdo com um minimo local. Dessa forma, deve-se recorrer a um algoritmo de

otimizacdo global.
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Métodos de otimizacdo baseados na teoria evolucionaria como o Algoritmo
Genético (GA) e o algoritmo baseado em enxame de particulas sdo algoritmos de

otimizacdo globais, portanto, uma alternativa promissora aos métodos tradicionais.

Baseado em diversos trabalhos utilizando algoritmos evolucionarios como o
Algoritmo Genético modificado proposto por WONGRAT et al. (2005) e da eficacia no
uso do algoritmo de otimizagédo por enxame de particulas como indicado nos trabalhos
de VALDETARO e SCHIRRU (2009, 2011) e PRATA et al. (2009, 2010), nesta tese
sera utilizado no seu desenvolvimento o algoritmo de otimizacdo por enxame de

particulas padrao.

Na préxima secdo, serd apresentado uma visao geral do método de otimizacdo
baseada em enxame de particulas que é um algoritmo que tem se mostrado robusto
quando aplicado a diversos problemas e ele sera utilizado na solucdo do problema de

RD e IEG neste trabalho, como sera mostrado no capitulo 5.

Os estimadores robustos parecem uma alternativa promissora para aplicagéo no
problema da Reconciliacdo de Dados e Identificacdo de Erros Grosseiros. Porém, a
etapa de ajuste das constantes dos estimadores acrescenta uma fase a mais no problema
de RD e na IEG.

4.7 — Algoritmo de Optimizacéo por Enxame de Particulas

Diversas técnicas evolucionarias sdo inspiradas na evolucdo natural que ocorre
na natureza, por exemplo, Programagdo Genética (PG) e Algoritmos Genéticos. Os
individuos que pertencem a uma populagdo trazem consigo caracteristicas proprias ou
codificadas, que acabardo por fazer parte da solugdo final do problema. Essas
caracteristicas sdo alteradas atraves de operacGes semelhantes as transformacfes que
ocorrem nos genes de um ser vivo, por exemplo, mutacdo, selecdo, cruzamento ou
“crossover” e reproducdo as quais dependem de uma fungdo de custo ou de ajuste

(“fitness”) de cada individuo (SHI e EBERHART, 1998).

KENNEDY e EBERHART (1995) propuseram um algoritmo diferente baseado

no comportamento social de um grupo ao competir por um determinado recurso. Esse
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algoritmo foi baseado no comportamento de um bando de péassaros ao disputar alimento
e como ja colocado é denominado Algoritmo de Otimizacéo por Enxame de Particulas
ou PSO, que é uma abreviatura do termo em inglés (‘“Particle Swarm Optimization”).
No algoritmo PSO ndo ocorrem manipulacfes genéticas. Ao invés disso, as particulas se
movimentam numa estratégia que mistura cooperacdo e competicdo entre elas (SHI e
EBERHART, 1998).

A cada passo, as particulas ou individuos ajustam sua experiéncia de v60
(posicao, direcdo e velocidade) baseadas na sua prdpria experiéncia ou nas informacdes
da sua melhor funcdo de custo e nas informacgdes da melhor funcdo de custo de todo o
grupo ou na melhor informacdo global. Cada elemento do grupo representa uma

particula e cada uma delas é uma potencial solugédo para o problema.

Cada particula € tratada como um ponto em um espaco n-dimensional e a

i-ésima particula é representada por:

Xi =X, Xizs 2 Xin ] (4.20)

A equacdo abaixo representa a taxa de variacdo da posicdo (velocidade) para a

i-ésima particula.
Vi =[Vi1,Vi2,"',Vin] (421)

A melhor posicédo individual (P;) ou a que possui a melhor fungédo de custo para
a particula considerada esta apresentada na equacéo (4.22) e a melhor posicédo global
(Pg) ou a que possui o melhor ajuste (“fitness”) entre todas as particulas esta

representada na equacao (4.23).

R :[pu’ Pizs pin] (4.22)

Py = |.Xgl’ Xg20™ " XgnJ (4.23)
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A cada iteragdo (k) a posicdo e a velocidade sdo atualizadas conforme as
equac0es abaixo:

V, (k +12) = wV, (k) +c,.rand [P, (k) — X; (k) ]+ c,.rand ,|P, (k) — X, (k) | (4.24)

X, (k +1) = X, (k) +V,(k +1) , (4.25)

onde c; e ¢, sdo duas constantes positivas, rand; e rand, sdo dois nimeros aleatdrios no

intervalo [0, 1] e w é o fator de inércia.

No lado direito da equacdo (4.24) o segundo termo representa a parte
“cognitiva” em relacdo ao individuo ou o “julgamento individual” da particula. O
terceiro termo representa o comportamento social ou global, que indica a parcela de
colaboracéo entre todos os individuos (SHI e EBERHART, 1998). As constantes c; € C;
podem ser ajustadas para se colocar mais peso na parte relativa ao individuo ou na parte

social, respectivamente.

A equacdo (4.24) ajusta a nova velocidade da particula em funcdo de trés
fatores: a) a velocidade da Ultima iteracdo que pode ser multiplicada por um fator de
inércia de forma a regular a extensdo do espaco de busca; b) a diferenca entre a posi¢do
atual e a melhor posicéo do individuo e c) a diferenca entre a posi¢éo atual da particula
e a melhor posicao encontrada entre os elementos do grupo, ou melhor, posicéo global.

A figura 4.4 indica a condigéo inicial da ultima iteracdo (k), que corresponde a
posicao inicial (X;) e a velocidade inicial (V;). Os valores P; , Py e X' correspondem
respectivamente & melhor posi¢do individual, a melhor posi¢do global e & solucéo do

problema ou valor 6timo.
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Vi(k)
x (k)

v

Figura 4.4: Condic&o inicial para o célculo da nova posi¢do indicando a Gltima posi¢édo
e a velocidade da ultima iteracéo (k).

A nova posic¢do ¢ ajustada de acordo com a equacao (4.25) e depende da posicéao
atual mais a parcela individual da velocidade calculada na equacéo (4.24). A figura 4.5
indica as trés componentes que compdem o calculo da velocidade indicado na equacgao
(4.24), que correspondem & velocidade da iteracdo anterior multiplicada pelo fator de
inércia e pelos termos relativos a parte cognitiva ou do individuo e a parte relativa ao
comportamento global. O desempenho da particula é avaliado em funcdo de uma funcgéo

de custo previamente determinada e que € fungédo do problema.

A figura 4.6 indica a nova posi¢do da particula na iteragdo (k+1) de acordo com
a equacdo (4.25) e a mesma depende da posicdo atual mais a parcela individual da

velocidade calculada na equagéo (4.24).

Pode-se observar que a nova posigdo corresponde a uma posic¢ao intermediaria
entre a melhor posicdo individual e a melhor posigdo global e essa posicdo é regulada
pelas constantes c; e cy, cujos valores retratam 0 compromisso entre 0 comportamento

individual e o social e estdo associados a um efeito estocastico em cada componente.
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Figura 4.5: Representacdo Gréafica da Velocidade na iteracdo (k+1), conforme a

equacéo (4.24)

v

Figura 4.6: Representacdo grafica da posigdo da particula na iteragdo (k+1), conforme

equacéo (4.25).

O algoritmo de otimizagdo por enxame de particulas (PSO) mostra-se robusto e

eficiente na solugéo de uma vasta gama de problemas, como problemas nédo lineares,
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ndo diferenciaveis e multimodais. Assim, o algoritmo PSO parece uma solugdo natural

para a aplicacdo na Reconciliagdo de dados ou Reconciliagdo de dados Robusta.

Nesta tese sera utilizado o algoritmo PSO padrdo proposto por KENNEDY e
EBERHART (1995), da mesma forma que desenvolvido e utilizado em VALDETARO
E SCHIRRU (2009, 2011). As constantes de ajuste sdo aquelas usualmente
recomendadas, por exemplo, em BRATON e KENNEDY (2007) e KENNEDY (2007),

cujos valores constantes sdo: w=0.7298, ¢1=2.05, c2=2.05.
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CAPITULO 5:

RECON?ILIA(}AO ROBUSTA DE DADOS COM
SELECAO DE MODELO DE PROBABILIDADE
SIMULTANEA

5.1 - Introducéo

Conforme foi apresentado no capitulo 4, a etapa de selecdo de modelo de
probabilidade é uma parte crucial no ajuste de estimadores robustos. Na utilizacdo do
estimador de trés partes de Hampel ou de outro estimador robusto ndo had uma funcéo de
distribuicdo de probabilidade definida a priori. Assim, torna-se dificil a realizacdo de
testes de hipdtese a fim de garantir que uma determinada funcdo de distribuicdo seja a

mais adequada para a amostra em analise.

Em alguns estimadores como o obtido pela funcdo Fair, pode-se relacionar um
indice de desempenho, p. ex., a eficiéncia assintotica, com uma constante de ajuste do
estimador, mas esse indice ndo traz informacdes precisas sobre a variancia do mesmo.
Dessa forma, outros indices, como a eficiéncia relativa, sdo calculados por meio de
simulacdes e pelo uso do método Monte Carlo e as constantes obtidas, pressupondo que
o0 estimador tem uma eficiéncia pré-determinada, por exemplo 95%, em rela¢do a uma
determinada distribuicdo (OZYURT e PIKE, 2004). Nos trabalhos de OZYURT e PIKE
(2004), BASU e PALIWAL (1989) e PRATA et al. (2008) é possivel verificar a
comparacdo do desempenho de diversos estimadores, como os estimadores de Andrew,
de Bisquare, de Welsch e outros obtidos por meio de simulacdo e testes baseados nas

metodologias indicadas acima.

Outros critérios de selecdo de modelos de probabilidade sdo aqueles baseados
em um critério de informacédo, onde este critério € utilizado como ajuste ou indice para
medir qual modelo se ajusta melhor a um conjunto de dados (HAMPEL et al., 1986 e

BOZDOGAN, 2000), ou seja, para uma determinada constante do estimador, o valor do
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indice de desempenho é calculado, por exemplo o valor do AIC, e aquele modelo de
probabilidade do estimador que obtiver o menor indice é o escolhido.

A minimizacdo de um critério de informacdo ndo traz informacdo direta ou
especifica sobre algum modelo de probabilidade, mas é uma forma adequada de obter o
melhor ajuste no senso estatistico para esse modelo (SPANOS, 2010). Na aplicacdo da
estatistica robusta, a informacdo sobre a funcdo de distribuicio ou modelo de
probabilidade adequado em um primeiro momento ndo € o principal objetivo, pois
parte-se da premissa de que hd uma contaminacdo da amostra e da dificuldade de se
obter essa funcdo de distribuicdo determinada. Assim, a utilizacdo de um critério de
informacdo mostra-se um caminho adequado para a selecdo de modelo de probabilidade
com estimadores robustos. Deve-se ressaltar que outros resultados sobre a adequacéo de
uma funcdo estatistica aplicada ao problema devem ser analisados, para dar maior
confiabilidade aos dados estimados.

Diversos critérios sdo encontrados na literatura e podem-se citar o critério de
MALLOW Cp e o Critério de Informacdo de Akaike, que foi descrito na secdo 3.3.
Esses métodos sdo consagrados, eficientes, mas sdo baseados na hipoGtese que a
distribuicdo do erro € Normal, com média zero e variancia conhecida, 0 que 0s torna
indices sensiveis ao erro grosseiro, visto que sdo baseados no estimador de minimos
quadrados (AGOSTINELLI, 2002).

A suposicao de que o erro possui distribuicdo Normal é uma aproximacao que
nem sempre ocorre na pratica. Em relagcdo ao Critério de Informagéo de Akaike , o
mesmo ndo pode ser utilizado com estimadores robustos (HAMPEL et al., 1986), visto
que o mesmo pressupde a distribuigcdo do erro Normal e a presenca de Erros Grosseiros
afeta 0 seu célculo. Dessa forma, um critério de informacgdo com caracteristicas mais
abrangentes e que possa ser utilizado com estimadores robustos e aplicado a selegédo de

modelo é desejavel.
5.2 — Critério de Informacéo de Akaike Robusto

RONCHETTI (1985 e 1997a) prop6s uma versdo Robusta do Critério de

Informacéo de Akaike (AICR), que corresponde exatamente ao estimador de Maxima
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Verossimilhanga, s6 que para os M-estimadores, classe essa, da qual os estimadores
robustos fazem parte (HAMPEL et al., 1986).

O Critério de Informacéo de Akaike Robusto (AICR) é definido por

AICR(K, @, p) = (2).i p(%,@) tak (5.1)

i=1

onde o é constante, p é a funcdo que define o M-estimador, 6 corresponde as constantes

de ajuste do M-estimador, m é o nimero de observacdes, x; sdo as medidas do processo,
X, correspondem aos valores estimados, & advém de uma estimativa robusta da

variancia (c°) e k é o nimero de parametros independentes do estimador (HAMPEL et
al., 1986).

No trabalho de RONCHETTI (1985), a relacdo proposta por AKAIKE (1974) e
que corresponde basicamente ao critério de informacdo de KULLBACK-LIEBLER, que
indica a discrepancia (“distdncia”) entre a fun¢do densidade de probabilidade
verdadeiraf (x|68*) e a funcdo densidade que se deseja ajustarg(x|&), é definida a partir

da equacéo abaixo, sendo que o AIC é definido na equacao (3.28):

1(d, p) = 2(q— p) *(AIC(p,@)— AIC(q,)). (5.2)

Substituindo-se o Critério de Informacdo de Akaike , pela versdo robusta (AICR)

apresentada na equacdo (5.1) a relagdo acima adquire a seguinte forma:

1(g, p) = 2(a— p) "(AICR(p, @)~ AICR(q,)). (5.3)

Comparando as equacdes (5.2) e (5.3) RONCHETTI (1985) mostra que o
Critério de Informacdo de Akaike Robusto (AICR) é o correspondente natural do

Critério de Informac&o de Akaike ao se utilizar estimadores e testes robustos.

Pode-se observar na equacgéo (5.1), que o critério AICR, da mesma forma que o
critério AIC, possui dois termos. O primeiro € um termo correspondente ao ajuste dos

dados e o segundo corresponde a uma penalidade para evitar 0 ajuste excessivo ou
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solug@o trivial (“sobreajuste™). O valor do indice AICR correspondera a uma relacao ou

compromisso entre o melhor valor de ajuste e a penalizag&o.

Neste trabalho a determinacdo exata do valor da constante o ndo serad
aprofundada, mas a mesma é pouco menor do que 2 de acordo com RONCHETTI
(1985, 1997a) e no caso da constante do estimador de Huber, a mesma estd entre 0s

valores 1.3 e 1.6.

O objetivo do processo de selecdo de modelo de probabilidade baseado no
critério de informacdo de Akaike Robusto (AICR) visa minimizar o indice AICR,
conforme indicado na equacao (5.1), a fim de determinar o modelo de probabilidade
que se ajusta a maioria dos dados medidos, levando em conta que 0 erro ndo possui

distribuicdo normal exata.

O valor da constante k para uso na reconciliacdo de dados é dado pelo numero de
pardmetros do modelo mais o nimero de erros grosseiros identificados (n,), que quando
utiliza um estimador redescendente, em especial o estimador de trés partes de Hampel, é

obtido diretamente pela equacéo (4.15).

A

Na equacdo 5.1, a constante a, o valor estimado da variancia 6% e o valor da
constante k sdo previamente determinados. Dessa forma, para identificar o melhor M-
estimador, é necessario utilizar um algoritmo de otimizacéo global, que nesse trabalho é
o algoritmo baseado na inteligéncia de exames ou PSO, escolhido devido as
caracteristicas positivas ja identificadas em trabalhos anteriores de PRATA (2009) e
VALDETARO e SCHIRRU (2009). Devido aos resultados promissores, o algoritmo
PSO mostrou-se uma alternativa viavel e eficiente quando aplicado a reconciliagdo de

dados e identificagdo de erros grosseiros.

5.3 — Método simulténeo para Reconciliacdo Robusta de Dados,
Identificag@o de Erros Grosseiros e Selecdo de Modelo baseado no
Critério de Informacao de Akaike Robusto (AICR)

Convem ressaltar que o processo de reconciliacdo de dados fica mais robusto
ao se utilizar um M-estimador no lugar da funcdo objetivo baseada no erro quadratico

ou minimos quadrados ponderados.
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Nesse trabalho, o estimador robusto a ser utilizado é o estimador redescendente
de trés partes de Hampel, apresentado na equacdo (4.13). Observando-se a formulagéo
geral apresentada na equacdo (3.1), o problema da reconciliacdo robusta de dados e

identificacdo de erros grosseiros adquire a seguinte forma:

n X — X
[ F,(—— L.
min Zl i ( 5 ) s
h ~'1 i :0 LS«"S u
(>i. U, p) Xos X=X | (5.4)
g(x,u,p)<0 u. <u, <uy
P.<pP=py,

onde, X; é o valor medido e X, o valor estimado da varidvel, Fy corresponde ao

estimador redescendente de trés partes de Hampel, &, advém de uma estimativa robusta

I
da variancia o®, p é o conjunto de parametros , u; a variavel ndo medida, h o conjunto
de restricbes de igualdade, g o conjunto de inequacdes, e o0s subscritos L e U
correspondem aos limites inferiores e superiores de X, u; e p. Considera-se que as

constantes do estimador Fy ja foram pré-determinadas.

Observando os indices AIC e AICR, ambos sdo constituidos por duas partes, a
primeira parte corresponde ao termo de ajuste e a outra parte a um termo de penalidade,
conforme se pode verificar na equagéo (5.1).

Considerando o problema de reconciliagcdo robusta de dados e identificacdo de
erros grosseiros apresentado na equacao (5.4) acima, nota-se que a funcdo objetivo
nessa equacao corresponde ao primeiro termo ou termo de ajuste do Critério de Akaike
Robusto apresentado na equacgéo (5.1), e neste trabalho especificamente, o estimador (p)

é o0 estimador de trés partes de Hampel (F).

Nota-se ainda que o segundo termo do AICR (a.k) da equacdo (5.1) estd
relacionado com a detecgéo de erros grosseiros, que no caso do estimador redescendente

de Hampel estéa relacionado diretamente com a constante c.
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Como mencionado anteriormente, o uso de um estimador robusto sem o devido
ajuste das constantes que proporcionam a selecdo do modelo de probabilidade pode
ocasionar resultados indevidos e a utilizacdo da estratégia de reconciliacdo de dados
robusta, como a apresentada acima, na equacdo (5.4), pode simplesmente ser uma

estratégia ineficiente ou sem efeito.

Entretanto, a minimizacdo do indice AICR em relacdo as varidveis de ajuste do
estimador € uma forma de buscar o melhor ajuste ou um valor 6timo para esses
pardmetros, de forma semelhante @ minimizacdo do indice AIC apresentado por
ARORA e BIEGLER (2001) e WONGRAT et al. (2005) e explicado no item 4.5.

Observando as consideragfes acima, nota-se que a solugdo do problema de
reconciliacdo robusta de dados apresentado na equacgéo (5.4) corresponde a minimizar o
AICR, a menos de um valor constante (0.k), dado um valor pré-determinado para as
constantes de ajuste do M-estimador, enquanto o processo para determinar os valores da
constantes de ajuste do M-estimador corresponde a minimizar o AICR em relacdo a

essas constantes para uma determinada amostra.

Assim, baseado nas caracteristicas comuns desses dois problemas, propGe-se
neste trabalho a utilizacdo de uma nova funcgdo objetivo para incorporar a solucdo do
problema da reconciliacdo de dados e identificacdo de erros grosseiros a etapa de
selecdo de modelo de probabilidade ou ajuste das constantes do estimador robusto, de

forma que a RD e a IEG e a selecdo de modelos sejam feitas de forma simultanea.

Assim, a nova funcéo objetivo proposta aqui para resolver simultaneamente o
problema da reconciliacdo de dados robusta, da identificacdo de erros grosseiros e da
selecdo de modelo de probabilidade é formada pelo termo de ajuste do critério de
informagdo AICR, que é o termo comum a formagdo do indice AICR e a funcéo
objetivo do problema de reconciliacdo robusta de dados apresentado na equacao (5.4),
somada com o segundo termo do indice AICR, que corresponde a penalidade do
referido indice e estd associado a deteccdo de erros grosseiros, além de evitar o ajuste
excessivo ou solugao trivial (“overfitting”’). Dessa forma a nova funcgéo objetivo adquire

a seguinte forma,
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m X — X
min Z.ZFH (———,0) + a.n, s.t.
-y (oF

X,u,p,0
h(X;,u;, p) =0 Xe < X < Xy
g(X;,u;, p) <0 U, <u; < Uy | 55)
pL < pS pU1
6, <0<6,

onde, X; é o valor medido e X, é o valor estimado da variavel, 0 corresponde as

constantes de ajuste do M-estimador, aqui, Fy corresponde ao estimador redescendente

de trés partes de Hampel, &, advém de uma estimativa robusta da variancia o* de cada

componente, p € o conjunto de parametros , u; a variavel ndo medida, h o conjunto de
restricGes de igualdade, g o conjunto de inequacdes, e os subscritos L e U correspondem

aos limites inferiores e superiores de X, uj, p e 6.

Nota-se que a estratégia apresentada no método proposto acima corresponde a
minimizar o Critério de Informacdo de Akaike Robusto diretamente, otimizando o valor
das constantes de ajuste do estimador e a0 mesmo tempo resolvendo o problema da

Reconciliacdo de Dados e Identificacdo de Erros Grosseiros.

Deve-se observar que no problema de reconciliacdo de dados apresentado na
equacao (5.4), o valor do parametro 4 é fixo, mas na nova funcdo objetivo proposta aqui
nesse trabalho, os pardmetros de ajuste (¢) correspondem as constantes de ajuste do M-

estimador, que agora, nesse problema, séo tratadas como variaveis.

Na formulagdo apresentada na equacdo (5.5), o termo relacionado a penalidade
depende da determinacdo do nimero de erros grosseiros (n,), que no caso do estimador
redescendente de trés partes de Hampel pode ser calculado por meio da expressao
apresentada na equacdo (4.15), que indica o ponto de corte. Caso o valor do residuo seja

maior do que a constante de ajuste ¢ ha a indicacdo de um erro grosseiro.

Outro aspecto é como deve ser considerada a estimativa das trés constantes (a, b
e c) do estimador redescendente de trés partes de Hampel. No caso de uma busca
multidimensional, o estimador pode perder a caracteristica de resisténcia e robustez.

ARORA e BIEGLER (2001) sugerem manter uma relacdo de proporcionalidade entre
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essas constantes, como indicado na equacdo (5.6). Essa relacdo de proporcionalidade
ndo é considerada Otima, mas pode fornecer um bom ajuste devido a sua pouca
influéncia na funcgéo objetivo (ARORA e BIEGLER, 2001).

C
c>b+2a onde b=—=— e a= = , ,
2 4 (56)

Uma vez estabelecidas as condi¢es relativas as constantes de ajuste, o problema
de reconciliacdo robusta de dados utilizando o estimador de trés partes de Hampel,

identificacdo de erros grosseiros e selecdo de modelo simultdnea assume a seguinte

forma,
2> F 1. 1.
[(nl:rg Z h ( c)+ 9.n, st
h(Xi,Ui)IO XLSSZiSXU
X, Uu:)<0 U, <u; <Uy
9(Xi, u;) i 5.7)
b:A cL<cC

7

onde, x; é o valor medido e X; é o valor estimado da variavel, ¢ é o valor estimado da
constante de ajuste do estimador robusto, Fy corresponde ao estimador redescendente
de trés partes de Hampel, &, advém de uma estimativa robusta da variancia 0%, U é a
varidvel ndo medida, h € o conjunto de restricbes de igualdade, g é o conjunto de
inequacdes, e o0s subscritos L e U correspondem aos limites inferiores e superiores de

X, Ujec.

Deve-se ressaltar que a constante ¢ corresponde a constante de ajuste do M-
estimador e aqui a mesma é tratada como variavel de decisdo. Para o problema de RD e
IEG, n, é dado pelo nimero de pardmetros mais 0 nimero de erros grosseiros

identificados. A constante o foi escolhida com um valor pouco menor do que 2,
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conforme indicado no trabalho de HAMPEL et. al. (1986) e o valor utilizado foi igual a
1,9.

Ao resolver o problema acima utilizando o algoritmo PSO, a solucdo 6tima € o
vetor solugdo correspondente & melhor posicdo global entre as diversas particulas. O
vetor solugdo consiste em n variaveis estimadas mais a variavel de ajuste do estimador

¢, resultando em um vetor solugdo com n+1 variaveis, como indicado abaixo:

X, =(X.X,X;,...X.,C) (58)

A utilizacdo da nova funcdo objetivo proposta neste trabalho e indicada na
equacdo (5.5) e detalhada na equagdo (5.7) permite resolver trés problemas
simultaneamente: o primeiro € obter uma solucdo para o problema da reconciliacdo
robusta de dados; o segundo é a selecdo do modelo probabilistico que melhor se ajusta
aos dados estatisticos, assim obtendo o melhor ajuste das constantes do estimador e o
terceiro é a identificacdo da ocorréncia de erros grosseiros diretamente. Dessa forma,
para efeito de identificacdo desse novo método, neste trabalho o denominaremos como
método de Reconciliacdo Robusta de Dados com Selecdo de Modelo Simultanea
(RDSMS).

5.4 — Consideracdes sobre o Método de Reconciliagdo Robusta de
Dados com Selecdo de Modelo Simultanea (RDSMS)

O método RDSMS acrescentou uma melhoria em relagcdo a métodos anteriores
com a introducéo da etapa de ajuste das constantes do estimador de forma simultanea,
eliminando uma etapa prévia de ajuste como apresentada no método proposto por
ARORA e BIEGLER (2001) e WONGRAT et al. (2005).

Considerando que outros métodos de reconciliacdo de dados acabam por utilizar

simulagOes para calcular indices de desempenho, como o célculo da eficiéncia relativa,
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a qual é determinada por meio de simulac@es e uso do método Monte Carlo, 0 método
RDSMS aqui apresentado também mostra vantagens de uso sobre esses métodos (se¢do
5.1), visto que o célculo é feito de forma exata determinando o conjunto principal de
dados e minimizando os indices de desempenho do estimador robusto como a

sensibilidade a erros grosseiros e diminuindo o desvio assintotico (“bias”).

Outra vantagem € a facilidade de implementacdo do método RDSMS e também
0 uso de um algoritmo de otimizacéo global eficiente, que é o PSO, implementado de
forma padrdo. Como a funcdo objetivo depende de um horizonte de medidas para
realizar a estimacéo robusta dos dados, 0 método RDSMS pode ser utilizado de forma
dindmica utilizando uma janela de dados de tamanho h, que se desloca a cada iteracao.
Dessa forma, se a caracteristica da estatistica dos dados sofrer alguma alteracdo, o

método RDSMS se auto-ajusta, calculando as constantes do estimador a cada iteragéo.

Convém observar que o método RDSMS pode ser aplicado utilizando outros
estimadores, mas esse assunto deve ser ainda pesquisado em mais detalhes e nesta tese
ndo serdo feitas quaisquer avaliagdes ou comparacdes especificas entre diversos
estimadores a fim de determinar o melhor tipo de estimador robusto a ser utilizado.
Aqui consideramos que o estimador robusto de trés partes de Hampel possui excelentes
caracteristicas, as quais ja foram apresentadas anteriormente, e que superam parte

consideravel dos estimadores robustos.

Outra questdo em aberto e ndo abordada neste trabalho, é a relacdo entre as
constantes de ajuste do estimador de Hampel e a proporcionalidade entre elas, que pode
ser explorada a fim de se obter proporc¢des entre elas que atendam melhores indices de

robustez, como a sensibilidade a desvios na medida (A).

No préximo capitulo, serdo apresentados os resultados de exemplos simulados e
aplicagdes em cenario real a fim de mostrar as caracteristicas efetivas do método de
Reconciliagdo de Dados Robusta com Selecdo de Modelo Simultdnea (RDSMS). Serdo
apresentados os resultados de dois exemplos simulados e um exemplo com dados reais
da usina de Angra 2 que utilizam a técnica apresentada nesta tese, com o intuito de

avaliar o desempenho do método proposto.
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CAPITULO 6:

RESULTADOS

6.1 - Introducéo

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos com a implementacdo do
método RDSMS.

Para fins de avaliacdo do método proposto, inicialmente sera feito um ajuste nao
simultaneo, baseado na estratégia proposta por ARORA e BIEGLER (2001), mas
utilizando o critério de informacéo robusto (AICR), determinando assim, o valor 6timo
das constantes a, b, e ¢ do estimador de trés partes de Hampel para o problema

considerado.

Uma vez determinados os valores 6timos ou quase 6timos das constantes de
ajuste, sera feita a comparacdo desses valores Otimos com aqueles obtidos com o
método RDSMS proposto neste trabalho.

Dessa mesma forma serdo analisados dois exemplos. O primeiro corresponde a
um sistema ndo linear, que ¢ bastante utilizado como “benchmark” por diversos autores
para avaliar o desempenho de varios métodos (PAI e FISHER, 1988). O segundo
corresponde a uma realizacdo do balan¢o de massa simplificado de uma turbina a vapor
de um circuito secundario de uma usina nuclear (NPP) tipica, o qual foi baseado na
norma VDI-2048 (2000) e usado aqui com dados simulados no célculo da poténcia

térmica do reator.

O terceiro exemplo corresponde a uma realizacdo de um balanco de massa
simplificado de uma turbina a vapor do circuito secundario da usina nuclear de Angra 2,
que utiliza dados reais obtidos do processo. Estes dados serdo utilizados “oftf-line”, ou
seja, 0s dados da planta sdo gravados em intervalos regulares em um arquivo e apos a
gravacdo dos mesmos, 0 arquivo gerado € utilizado como entrada para 0 método
desenvolvido nesse trabalho. O objetivo principal desta aplicagdo é avaliar apenas o

método proposto neste trabalho em um cenario realista, embora simplificado.
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Convem ressaltar que os dados obtidos da usina de Angra 2 sd0 uma amostragem
do processo e ndo sdo aqueles apropriados para qualquer avaliagdo ou inferéncia sobre

as condicdes da usina ou seu desempenho.

6.2 — Exemplo N&o linear (PAI e FISHER, 1988)

Este exemplo considera a aplicacdo da reconciliacdo de dados e identificacdo de
erros grosseiros a um sistema néo linear extraido do trabalho de PAI e FISHER (1988) e
testado também no trabalho de WONGRAT et al. (2005) com um algoritmo genético
modificado, em ARORA e BIEGLER (2001) com um estimador redescendente e usando
um método de otimizacdo convencional, em TJOA e BIEGLER (1991), ZHOU et al.
(2006), VALDETARO e SCHIRRU (2009) e em diversos outros trabalhos. Neste
exemplo sera apresentado o resultado da aplicagdo do método automaético proposto
nesta tese (item 6.3) e também apresentado em VALDETARO e SCHIRRU (2011a e b).

O Problema possui cinco variaveis medidas (x;) e trés variaveis ndo medidas (u;)

e seis restricdes ndo lineares, a saber:

2X, +X,.X5.U; +U, -U;-126.6=0 (6.1a)
0.5%7 -0.7X, + X,.U, +X2.U,.U, +2X,.U% -255.8=0 (6.1b)
X, - 2X, +3X,.X5 - 2X,U, - X,.U,.U; +111.2=0 (6.1c)
X3.Uy - X; +3X, + XU, - X5.U*-3357=0 (6.1d)
X, =X -X2+u, +3u; =0 (6.1e)
Xs - 2X5.U,.U;, =0 (6.1f)
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O sistema acima possui a seguinte solucdo exata:

x, = [ 4.5124,5.5819,1.9260,1.4560, 4.8545] (6.2a)

u, =[11.070, 0.61467, 2.0504] (6.2b)

As cinco variaveis medidas sdo simuladas de acordo com a equacéo (6.3), onde
o valor de X; é simulado adicionando-se o ruido (n) com desvio padrdo ¢ =0.1 e erro

grosseiro (1) correspondente a 25c.

X =X, +17+1 6.3)

Para as variaveis ndo medidas (u;), utiliza-se a técnica proposta por
PRAKOTPOL e SRINOPHAKUN (2003) para a solugdo do sistema de equacles e
obtencdo de uma solucdo viavel. Dividem-se as variaveis do problema em dois grupos:
variaveis medidas, x;j , e variaveis ndo medidas. Os valores das medidas sdo aqueles
gerados pelo algoritmo de otimizacédo, que aqui € o algoritmo baseado na inteligéncia de
enxames de particulas. As variaveis ndo medidas sdo calculadas em fungéo dos valores
das varidveis medidas por meio da solucéo simultanea do sistema de equacao, que fica
reduzido, ap0ds substituir o valor de cada variavel independente pelo valor gerado pelo
PSO.

Neste exemplo foram gerados 100 valores para cada componente x; de acordo
com a equacdo (6.3), que corresponde ao horizonte de medidas h igual a 100. Esses

dados correspondem as variaveis medidas e simulam dados adquiridos em tempo real.

Cada componente das variaveis medidas foram corrompidas por 20 erros
grosseiros cada, ou seja, 0s 20 primeiros erros grosseiros foram adicionados as 20
primeiras medidas da variavel x;, 0s proximos 20 erros grosseiros foram adicionados a
variavel x, apés as primeiras 20 medidas de x; e assim por diante até a componente Xs e

completar 100 erros grosseiros.
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O algoritmo foi implementado para trabalhar como uma janela dindmica com
horizonte de tamanho H cujo valor de H é igual a 100, sendo que, a cada ciclo, um novo
valor € lido e o valor mais antigo é descartado, mantendo-se o horizonte de medidas

constante.

Como a janela dindmica se desloca uma medida a cada ciclo, para que ela possa
se deslocar, foram acrescentadas 100 medidas iguais as geradas inicialmente para cada
componente, totalizando 200 medidas, assim, em um determinado instante t, o
estimador utiliza no calculo da f, as 100 medidas do horizonte de tempo em cada
componente desde o instante t-100 e identifica o erro grosseiro no instante t.

O mesmo padréo de ocorréncia dos erros grosseiros foi mantido para efeito de
simplificacdo e o objetivo é avaliar a robustez do estimador na presenca dos diversos
erros grosseiros gerados e também a capacidade do estimador identificar corretamente

em quais variaveis medidas ocorreram erros grosseiros no ciclo corrente.

A funcéo objetivo para o problema proposto reflete o apresentado na equagéo

(5.7) é esta indicado abaixo.

min2.> > F, (Xi,- —>~<i,c)+1.9n0 , (6.4)

onde Fy corresponde ao modelo de distribuicdo do estimador redescendente de trés
partes de Hampel conforme a equacdo (4.13) e as restricdes do problema sdo dadas
pelas equacdes (6.1a-f) e a relacdo entra as constantes obedecem a aquelas indicadas na

equacéo (5.6).

Este exemplo foi inicialmente utilizado para avaliar o comportamento e
desempenho do algoritmo baseado em enxame de particulas ao se utilizar na funcéo
objetivo o estimador redescendente de trés partes de Hampel (4.13). Além disso, 0
trabalho serviu para verificar a forma de ajuste das constantes conforme proposto no
trabalho de WONGRAT et al. (2005).
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Uma avaliagdo mais detalhada sobre o comportamento e desempenho do
algoritmo PSO aplicado a reconciliacdo robusta de dados e identificacdo de erros
grosseiros com o uso do estimador redescendente de Hampel pode ser consultada no
trabalho de VALDETARO e SCHIRRU (2009) e na mesma época nos trabalhos de
PRATA (2009) e PRATA et al. (2009) mencionando o uso do algoritmo PSO na
reconciliacdo robusta de dados com o estimador de Welsch e estimador quadratico,

respectivamente.

O algoritmo PSO implementado foi 0 PSO padrdo com os seguintes parametros
usuais e constantes: w=0.7298, c1=2.05, c2=2.05. Foram utilizadas 60 particulas (np) e

cerca de 120 iteracdes (ni) a cada passo.

Baseado nos efetivos resultados obtidos no ajuste “off-line” em ARORA e
BIEGLER (2001), WONGRAT et al. (2005) e VALDETARO e SCHIRRU (2009), a
metodologia para validar o procedimento de reconciliacdo de dados robusta,
identificacdo de erros grosseiros e selecdo de modelo simultaneas foi a de comparar o
resultado obtido com este procedimento, com o resultado da estratégia de ajuste manual
ou “off-line” como apresentada no item 4.5, utilizando o indice de desempenho AICR

ao invés do indice AIC.

A tabela 6.1 apresenta os resultados do ajuste feito manualmente ou “off-line”,
que estdo apresentados nas linhas R1 a R8. Em cada linha, nas colunas de x; a Xs e de
ul a u3, estdo indicadas a melhor posicdo global entre as particulas (pg) , no € 0 nimero
de erros grosseiros, AICR é o Critério de Informacdo de Akaike Robusto, Xe

corresponde a solucao exata.

Na tabela 6.1 abaixo, em relacdo ao ajuste realizado separadamente (“off-line”),
pode-se determinar que o valor minimo do AICR encontra-se entre os valores R4 e R6 e
ha indicacdo de que o mesmo esteja muito proximo ao valor R5. Pode-se notar que para
0s ajustes a partir de R5 até R8 o valor de AICR aumenta devido a perda na qualidade
da estimacdo e aumento do numero de erros grosseiros detectados. Em relagdo aos
valores R1 e R2 o0 aumento do indice AICR aumenta devido a influéncia do termo de
ajuste que € mais significativo do que o numero de erros grosseiros e indica também

uma perda na qualidade da estimacao.
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Tabela 6.1 - Resultados do ajuste “off-line” do estimador redescendente (R1-R8) e valores calculados,
obtidos com 0 método RDSMS (Xopt).

Estim. M-estimator constants AICR Ng x1 x2 x3 x4 x5 ul u2 u3
R1  a=1.0000 b=2.0000 c=4.0000 1.1323 60 4.52221 5.57111 2.07957 1.72065 4.84090 10.29088 0.52931 2.19895
R2  a=0.5000 b=1.0000 c=2.0000 0.5682 80 4.50605 5.58037 1.92930 1.64000 4.86291 11.04728 0.63510 1.98438
R3  a=0.2500 b=0.5000 c=1.0000 0.4500 100 4.52054 5.59407 1.91936 1.45141 4.86239 11.08165 0.61955 2.04451
R4  a=0.1250 b=0.2500 c=0.5000 0.4026 100 4.50284 5.58419 1.90489 1.45814 4.84107 11.18495 0.63088 2.01415
R5 a=0.0625 b=0.1250 c=0.2500 0.4002 103 4.49532 5.58051 1.93714 1.46828 4.84715 11.01347 0.60818 2.05713
R6  a=0.0500 b=0.1000 c=0.2000 0.4282 111 4.55345 5.60146 1.94737 1.47250 4.86012 10.90832 0.59643 2.09225
R7 a=0.0375 b=0.0750 c=0.1500 0.5554 145 4.49893 5.58556 1.88813 1.46780 4.86670 11.27735 0.65024 1.98197
R8 a=0.0313 b=0.0625 ¢=0.1250 0.6492 170 4.51600 5.57191 1.92383 1.43633 4.81638 11.10296 0.60841 2.05746
Xe 4.51240 5.58190 1.92600 1.45600 4.85450 11.07000 0.61467 2.05040

Xopt @=0.0612 b=0.1223 c=0.2446 0.3884 100 4.50369 5.57453 1.92224 1.43968 4.84268 11.107695 0.61507 2.04799

Eopt 0,00871 0,00737 0,00376 0,01632 0,01182 0,037695 0,00040 0,00241

ApOs determinar os valores 6timos ou quase 6timos para 0 ajuste manual ou
“off-line”, que se situa entre os ajustes R4 e R6, o proximo passo foi obter o valor 6timo
das variaveis x; a x5 € ul a u3 aplicando o método RDSMS, ou método automatico, e

avaliar seu comportamento e desempenho.

O resultado obtido com a aplicacdo do método RDSMS esta mostrado também
na tabela 6.1, na linha indicada por Xqp € corresponde ao valor esperado e obtido
utilizando o método “off-line”, ou seja, entre os valores R4 e R6 e muito perto do valor
R5 (c=0.2446). Observa-se ainda que na solugdo Xy, 0 NUmero de erros grosseiros foi

estimado corretamente.

Existe ainda uma pequena diferenga entre os resultados do ajuste “off-line” e do
método automatico, que é atribuida a pouca precisdo do método de busca utilizado no

ajuste nao simultaneo.

A figura 6.1 apresenta o resultado do ajuste automatico, mostrando um grafico
indicando o comportamento do indice AICR versus a constante de ajuste do estimador
robusto (c) baseado nos valores R1 a R8 da tabela 6.1 e 0 valor de X , que € o valor da
constante c obtido pelo método RDSMS e esta indicado na tabela 7.1 (0.2446, 0.3884).

O resultado obtido com o método RDSMS indica sua eficiéncia ao detectar o

namero correto de erros grosseiros em cada varidvel e que os valores estimados estdo
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muito proximos dos valores exatos, indicados na linha X (ver tabela 6.1, Eqpe = AbS(Xe-
Xopt))-

Todos os erros grosseiros foram identificados, indicando uma eficiéncia de
100% na deteccdo considerando o teste proposto, onde o erro grosseiro simulava o

comportamento de um sensor travado em fundo de escala.

1,1500 1,1323

AICR
=
S
=)
o

0,6500 0,6492

0,4500

0,3500 (0,2446;0,3884)

0 1 2 3 4

un

C

Figura 6.1 — Gréafico AICR x constante de ajuste ¢

Os testes foram realizados em um computador Core 2 Duo, 1.6 GHz, e cada

passo teve um valor de dura¢do médio de 175 segundos.

6.3 — Exemplo de Calculo da Poténcia do Reator baseado na norma
VDI-2048.

Este exemplo considera a aplicacdo do método simultaneo para a reconciliacéo
de dados, identificacdo de erros grosseiros e selecdo de modelo de probabilidade ao
calculo da poténcia térmica de um reator nuclear do tipo PWR, baseado na norma VDI-
2048 (2000), cujo diagrama foi apresentado no capitulo 2 e apresentado em
VALDETARO e SCHIRRU (2011a).
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A utilizacdo do exemplo baseado na norma VDI-2048 tem como objetivo
permitir a comparacao e a avaliagdo de desempenho entre 0 método classico e 0 método

automatico proposto neste trabalho.

O Diagrama Simplificado do Circuito Secundario de uma Usina Nuclear tipo
PWR foi apresentado na figura 2.2 e de acordo com o exemplo da norma VDI-2048

(2000), o balanco de massa esta descrito na secédo 2.3.

As restricdes do processo ou os balangos de massa foram determinados nas
equacOes (2.6) a (2.8) e um vetor x de variaveis medidas foi formado para a aplicacdo

do método de reconciliacdo de dados:

lmGV1’ mGV2’ magl’mfagZ’ mV’mC’mA7’mAB’mAS’mHPC’mTJ
X =<ou . (6.5)

Nesse exemplo, os valores exatos das varidveis indicadas na norma VDI-2048
(2000) foram corrompidos por erros aleatérios, sendo que, as variaveis de X; a X4
também foram corrompidas por 20 erros grosseiros cada. Nestas componentes foram
adicionados 20 erros grosseiros a xi, mais 20 erros grosseiros foram adicionados a X e

assim por diante, até a componente X4, totalizando-se 80 erros grosseiros.

Da mesma forma que no item anterior, o algoritmo foi implementado para
trabalhar como uma janela dinamica com horizonte de tamanho H cujo valor neste
exemplo é igual a 100, sendo que, a cada novo valor lido, o valor mais antigo é

descartado, mantendo-se o horizonte de medidas constante.

Como a janela dindmica se desloca uma medida a cada ciclo, para que ela possa
se deslocar, foram acrescentadas 100 medidas iguais as geradas inicialmente para cada
componente, totalizando 200 medidas, assim, em um determinado instante t, o
estimador utiliza no célculo da f, as 100 medidas do horizonte de tempo anteriores ao

instante t e identifica o erro grosseiro no instante atual.

O mesmo padrdo de ocorréncia dos erros grosseiros foi mantido para efeito de

simplificacdo e o objetivo é avaliar a robustez do estimador na presenca dos diversos
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erros grosseiros gerados nos instantes passados e também a capacidade do estimador
identificar corretamente em quais varidveis medidas ocorreram erros grosseiros no ciclo

corrente.

As quatro variaveis medidas foram simuladas de acordo com a equagdo (6.3),

onde o valor de X; é simulado adicionando-se o valor exato mais o ruido (n) com

desvio padrdo o =0.1 e mais 0 erro grosseiro (1) correspondente a 25c.

O algoritmo PSO implementado foi 0 PSO padrdo com os seguintes parametros
usuais e constantes: w=0.7298, c1=2.05, c2=2.05. Foram utilizadas 120 particulas (np) e

cerca de 160 iteracdes (ni) a cada passo.

O primeiro passo foi realizar um ajuste “off-line” ou manualmente, de forma
semelhante ao proposto em ARORA e BIEGLER (2001) e WONGRAT et al. (2005),
mas ao invés de utilizar o Critério de Informacdo de Akaike, foi utilizado o AICR, pois

o estimador utilizado é um estimador robusto.

A tabela 6.2 apresenta os resultados obtidos com o ajuste “off-line” (R1-R9) e
entre esses valores de AICR obtidos, pode-se localizar um valor minimo entre os

resultados R6 e R7, para c=0.5 e ¢=0.25, respectivamente.

Tabela 6.2 - Resultados do ajuste “off-line” do estimador redescendente (R1-R9) e valores calculados
obtidos com o método RDSMS (Xopt).

Rx(a.b.c.AICR.no) x1 x2 X3 x4 x5 x6 X7 x8 x9 x10 x11
R1(2; 4; 8; 0.37512; 0) 451862 446115 451368 44.8816 05348 70.0126 10.3533 3.7384 4.3986 18.5083 20976
R2 (1: 2; 4; 0.28038; 0) 449210 443365 448528 44.6015 05191 69.9958 10.3587 3.7215 4.4082 18.4986 2.0999
5)3 (0.75; 1.5; 3, 0.20336; 447525 442172 447251 444697 04985 69.9877 10.3540 3.7468 43811 18.4895 2.0957
R4 (0.5; 1; 2; 0.16894; 0) 451960 44.6231 451430 44.8861 05157 69.9999 10.3757 3.7503 4.3937 18.5068 2.0854
55)(0'25;0'5; 1, 0.17050; 447032 441286 44.6422 443863 05184 700076 103643 37394 4.3796 185002 2.1046
5%3;12_550‘;'25; 0.5 447197 441352 446426 443821 05296 70.0022 103576 3.7533 4.3790 18.4994 2.0935
5%89%%%)0'125; 0.25; 447029 441147 446301 443677 05343 700087 103733 37625 4.4269 18.4896 2.1249
5%(301.82.122;4;).0625; 0125 447205 441346 446296 443780 05130 1112246 103557 3.7278 4.4438 18.4933 2.0760
53(507'%?’237%5? 0.100; 446629 132397 446650 443832 05031 70.0097 10.3483 3.7549 4.3665 18.5252 2.1005

Xe 446960 441230 446430 443860 05240 70.0050 10.3640 3.7440 43910 18.4990 2.0920
X°pt(°'°gi‘§7gil_%%2); 0.3063; 44 6644 441245 44.6362 44.3806 05323 70.0095 10.3711 37503 43721 18.4995 2.0793
Eopt 00316 00015 00068 00054 00083 00045 00071 00063 00189 0.0005 0.0127
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Da mesma forma que no exemplo anterior apresentado no item 6.2, 0 proximo
passo foi obter o valor 6timo das variaveis X; a x3; aplicando o método RDSMS e

avaliar seu comportamento e desempenho.

O resultado do ajuste com o0 método RDSMS esta apresentado na linha Xop da
tabela 6.2 e corresponde a um valor 6timo com a constante de ajuste ¢=0.3063. Este
valor esta dentro do intervalo previsto no ajuste “off-line” realizado na primeira parte

deste exemplo, ou seja, entre as medidas R6 e R7 da tabela 6.2.

O resultado obtido com o método RDSMS destaca sua eficiéncia ao detectar o
namero correto de erros grosseiros em cada variavel, que sdo 80 erros grosseiros no
total, com os valores estimados (Xopr) muito proximos dos valores exatos, indicados na
linha X, (ver tabela 6.2, Eqpt = AbS(Xe-Xopt))-

Todos os erros grosseiros foram identificados, indicando uma eficiéncia de
100% na deteccdo considerando o teste proposto. O erro grosseiro simulava o

comportamento de um sensor travado em fundo de escala.

A figura 6.2 apresenta um gréfico indicando o comportamento do indice AICR
versus a constante de ajuste do estimador robusto (c) baseado nos valores R1 a R9 da
tabela 6.2 e 0 valor de Xop calculado pelo método RDSMS indicado na tabela 6.2
(0.3063, 0. 14701).

E importante ressaltar que o0 método RDSMS proposto neste trabalho mostrou
comportamento semelhante nos dois exemplos apresentados nos itens 6.2 e 6.3, sendo
que os resultados calculados por ele (Xopr) Se situaram entre os valores previstos no
método de ajuste em separado (“off-line”) e a quantidade de erros grosseiros

identificada foi a correta.

Na proxima secdo serdo feitas consideragdes relativas a aplicacdo do método
RDSMS ao célculo da poténcia térmica do reator do tipo PWR, baseado no exemplo

extraido da norma VDI 2048 (2000) e exemplificada nesta secdo e no item 2.3.

79



AICR

—
- __,..--4-——'//
|l
i S T L ]
0,14701

Figura 6.2 — Gréafico AICR x constante de ajuste ¢

6.3.1 — Consideracdes sobre o calculo da poténcia termica do reator

A poténcia térmica do reator (Pr) pode ser calculada a partir da determinacéo da
carga térmica do Gerador de Vapor (Q,, ), que endo proporcional & vazo total de 4gua

de alimentagdo (May = Mag1 + Mag2) € calculada pela equagéo (2.2) e reapresentada

abaixo para efeito de maior clareza na exposicéo,
QGV = (hs - he )‘mag ! (66)

onde h, é a entalpia do fluido na saida do Gerador de Vapor (GV), h, € a entalpia do

fluido na entrada do GV..

O valor da entalpia do fluido depende da temperatura e pressdo do meio, ou seja,
na entrada e na saida do GV, que em condicOes estaveis ou em regime permanente
pode-se assumir que sdo constantes. Como os processos de medicdo de pressédo e
temperatura possuem boa precisdo e estas variaveis sdo constantes, pode-se assumir que

a medida da entalpia também € constante e conhecida com boa preciséo.
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Assim, a propagacéo de erro no calculo da carga térmica do GV depende da
medicdo da vazao de agua de alimentacdo. Entretanto, o processo de medi¢do de vazao
possui um incerteza significativa, sendo que a precisdo dependendo do método de
medida pode variar de 0,5% a 2% e em alguns casos pode chegar a 5%. de erro
(ANDRADE et al., 2002).

Baseado no procedimento apresentado no capitulo 2 e reapresentado
simplificadamente acima, verifica-se que a propagacdo do erro no calculo da carga
térmica do GV depende fortemente e diretamente do erro de medicéo do fluxo de massa
de &gua de alimentacéo.

Utilizando-se o valor reconciliado ao invés do valor medido do fluxo de agua de
alimentacdo, verifica-se a diminuicdo da incerteza na medicdo, a qual é apresentada na
tabela 6.3.

Tabela 6.3 — Célculo da carga térmica do GV no exemplo simplificado do Circuito Secundéario de uma
Usina Nuclear tipo PWR.

R x3 x4 My Qsg norm Qsg error  Error (MW1t)
R1 45,13680 44,88160 90,01840 1,01111 1,111% 41,84
Xin 44,67060 44,21585 88,88645 0,99840 -0,160% -6,03
Xe 44,64300 44,38600 89,02900 1,00000 0,000% 0,00
Xopt 44,63620 44,38060 89,01680 0,99986 -0,014% -0,52

Na quarta coluna (m,) da tabela 6.3 acima, a esta apresentado o valor total da
vazdo de agua de alimentacédo, que corresponde a soma dos valores das colunas X3 e X4
da tabela 6.3, que respectivamente séo os valores da vazdo de agua de alimentacdo das
colunas x3 e x4 da tabela 6.2. A quinta coluna (Qsg norm) apresenta a carga térmica do
GV normalizada pela vazdo de &gua de alimentacdo exata e pela entalpia, a qual se
assume que é constante.

A coluna seis (Qsg error) corresponde a diferenca entre a carga térmica do GV
calculada e a carga térmica do GV exata expressa em percentual. A sétima coluna é a

mesma medida de erro (Error MWt), mas expressa em megawatts térmicos (MWy).

As linhas da tabela 6.3 correspondem a alguns testes tipicos apresentados na

tabela 6.2. A primeira linha corresponde ao teste R1, que representa um estimador com
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as constantes a, b e ¢ sem ajuste; A segunda linha (X;,) corresponde ao valor medido
bruto, sem reconciliagdo de dados; a terceira linha (X¢) contém os valores exatos; a

quarta linha (Xopt) apresenta os valores reconciliados obtidos com o método RDSMS.

Observando-se os resultados da tabela 6.3 verificou-se que ao se utilizar um
estimador sem um ajuste adequado (R1), ocorreu uma propagacao do erro de 1,111%
no calculo da carga térmica do GV, o que significa um erro de cerca de 41 MW
térmicos considerando uma planta tipica com producdo de 3765 MWt. Este resultado
(R1) indica problemas no fechamento do balango de massa e energia e de acordo com a
tabela 6.2, os erros grosseiros ndo foram detectados corretamente.

Adicionalmente, nota-se que devido a amplitude da propagacdo do erro no
céalculo da carga térmica do GV, ndo é possivel utilizar a margem de operacdo para
aumentar a poténcia produzida dentro dos limites definidos pelo 6rgdo regulador e pela

analise de seguranca do reator (102%).

Considerando-se a medida de 4gua de alimentacdo sem reconciliacdo de dados
(Xin), 0 erro de propagacdo indica que a medida da carga térmica do GV esta abaixo do
valor exato cerca de 6 MWt. Apesar do erro de propagacao ser menor do que o exemplo

anterior (R1), o mesmo ainda € significativo e com pouca margem de poténcia util.

O resultado que considera a aplicacdo do método RDSMS proposto neste
trabalho e indicado na linha X,y da tabela 6.3, possui um erro de propagagéo cerca de
100 vezes menor do que o resultado utilizando o estimador robusto sem ajuste (R1) e
cerca de 10 vezes menor do que o resultado que ndo utiliza a reconciliacdo de dados

(Xin).

Nas tabelas 6.2 e 6.3 pode-se ver que a utilizagdo do nosso método RDSMS,
além de possuir uma propagacdo do erro menor, 0 numero de erros grosseiros foi
corretamente identificado e o valor estimado é preciso, fornecendo um valor muito
acurado para o calculo da carga térmica do GV e conseqlientemente para o calculo da

poténcia térmica do reator.

Nos exemplos das sec¢des 6.2 e 6.3, o ajuste manual ou “off-line”, apresentou um
ajuste proximo do 6timo, mas que pode levar a presenca de um desvio na medida visto

que os metodos de busca mencionados na literatura sao métodos menos sofisticados,
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como por exemplo, 0 método de busca binaria, ou 0 método de busca Aurea (“Golden
Search”). Dessa forma o método proposto mostrou-se também mais adequado a
determinacdo das constantes de ajuste do M-estimador. Convém ressaltar que neste
trabalho, ndo sera realizada a comparacdo extensiva entre os dois tipos de método de

ajuste das constantes do estimador.

Devido aos resultados promissores obtidos nos exemplos simulados
apresentados nas secdes 7.2 e 7.3, Na proxima secdo serd apresentado um exemplo com
dados reais da aplicacdo do método RDSMS proposto aqui, quando aplicado ao balango
de massa em um circuito secundario em uma turbina a vapor, onde os dados reais foram
obtidos da Usina Nuclear Angra 2, a qual tem a capacidade de gerar 1357 MWe ou
3765 MWi.

6.4 — Calculo da Poténcia Térmica do Reator com Dados Reais obtidos

na Usina Nuclear de Angra 2.

O exemplo apresentado nessa sec¢ao considera a aplicacdo do método simultaneo
para a reconciliacdo de dados, identificacdo de erros grosseiros e selecdo de modelos ao
calculo da poténcia térmica (desenvolvido nessa tese) de um reator nuclear do tipo PWR
utilizando dados reais obtidos na Usina Nuclear de Angra 2.

A aplicagdo pratica do método simultaneo apresentado neste trabalho é baseada
nas orientagbes apresentadas na norma VDI-2048 e testadas no trabalho de
VALDETARO e SCHIRRU (2011a), que mostra resultados efetivos em um cenario com
dados simulados. Um resultado pratico desse trabalho foi publicado em VALDETARO e
SCHIRRU (2011b) e aqui serdo considerados alguns aspectos adicionais relativos a

aplicacdo do método e dos balangos de massa e energia.

Convém ressaltar mais uma vez, que os dados do processo relativos a Usina
Nuclear de Angra 2 sdo utilizados para avaliar o desempenho do RDSMS em um
contexto realistico e que essa pequena amostragem de dados ndo é propria para inferir
qualquer condicdo particular de operacdo, desempenho ou seguranca da Usina de

Angra 2.
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6.4.1 — Balanco de Massa Simplificado da Usina de Angra 2

A Usina de Angra 2 é uma usina nuclear do tipo PWR (Pressurized Water
Reactor) com 4 loops e com poténcia nominal de 1357 MWe ou 3765 MWt. Na figura
6.3 esta apresentada uma visdo simplificada do circuito secundario da usina de Angra 2,
com a indicacdo das medidas de vazdo a serem utilizadas no balanco de massa da

mesma.

Nessa figura as varidveis utilizadas séo: a) mgy, vazéo total de vapor do Gerador
de Vapor (soma das redundancias 1 a 4); b) mgy1 @a Meyvs, vazao de vapor individual de
cada gerador de vapor; €) myg ,vazdo total de agua de alimentagdo; d) m,g , vazéo de
agua de alimentacdo da bomba de agua de alimentagdo 1; e) m,g , vazdo de agua de
alimentacdo da bomba de adgua de alimentacdo 2; f) mgp , vazdo da purga do GV; g) mc
, Vazdo de condensado; h) mas a maz ,vazao das extracfes A5 a A7; i) Mypc1 , Vazdo de
retorno de condensado de alta pressdo 1 e j) mypc2 , vazao de retorno de condensado de
alta pressao 2.

Seguindo o exemplo apresentado no capitulo 2 e baseado na norma VDI-2048
(2000), a vazao de vapor no ponto de entrada da turbina de alta pode ser determinada
em funcdo da vazdo de vapor do GV, da vazdo de agua de alimentacdo e da vazdo de
condensado mais a vazdo de agua proveniente das extracdes, conforme indicado nas
equacoes (2.3) a (2.5), levando-se em conta a perda pela purga do GV e pela linha de

desvio para o reaquecedor (linha em negrito).

Uma vez determinadas as equagOes relativas a vazdo na entrada da turbina de
alta é necessario estabelecer as relagbes entre as medidas que ir& fornecer o balanco de
massa do sistema, ou equacgdes auxiliares ou restricdes do processo, a fim de serem

utilizadas no procedimento de reconciliacéo de dados, as quais estdo indicadas abaixo:
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M1-M2=0 (6.7)
M2-M3=0 (6.8)

Ma7+Mag+tMas —Mppc = 0 (6.9)

As equacdes (6.7) e (6.8) representam a diferenga na vazédo na entrada da turbina
de alta, cujos valores devem ser iguais. Devem ser levados em conta nos balancos de
massa e o desvio de vapor para o reaquecedor e a perda pela purga do GV. A equacéo
6.9 indica que o fluxo que entra no tanque de agua de alimentacdo pela linha de retorno
deve ser igual a soma dos fluxos de cada extracdo. Desta forma, as restricbes do
processo foram determinadas e o seguinte vetor de variaveis estimadas foi formado para

ser usado na reconciliacdo de dados:

lmc’ mHPCl’ mHPCZ' magl’ magZ’ mGVl' mGVZ’ mGVS’ IrnGVAU mASa’ mA7a’ mASb’ mA7b’ CJ

(6.10)
[Xl ’XZ ’X3 ’X4 ’X5 ’X6 ’X7 ’XB ’X9 ’ XlO ’ Xll ’XlZ’ X13’ Xl4]

Pode-se observar que no vetor x apresentado na equacdo (6.10) acima, ndo
constam os valores medidos da extracdo A6 e os valores da purga do GV. O valor da
vazdo de agua da extracdo A6 é estimado com base em medidas locais e estabelecido
em torno de 136,00 Kg/s cada trem (2 trens). A vazdo total dos 4 trens da purga do GV
foi estabelecido em 10,8 Kg/s e foi estimada para efeito de simplificacdo da
apresentacdo dos resultados, reduzindo o nimero de varidveis medidas e facilitando a

apresentacao.

A tabela 6.3 indica os resultados tipicos de um ciclo da aplicacdo do método
RDSMS ao célculo da reconciliacdo de dados do balango de massa simplificado da
Usina de Angra 2, onde em cada ciclo, neste teste, foram realizadas 120 iteragdes. O
método RDSMS foi apresentado no capitulo 5 e consiste em minimizar o indice AICR

utilizando o estimador de trés partes de Hampel sujeito as restricdes do processo,
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conforme apresentado na equagdo (5.7). Para reduzir o numero de colunas da referida
tabela e permitir melhor apresentagdo, a coluna mypc indica a soma das vazdes de
condensado de alta pressdo 1 e 2 e as colunas mas, Mag € Ma7 apresentam a soma dos

dois trens das referidas extracoes.

Tabela 6.3 - Resultados do calculo do balango de massa simplificado da Usina de Angra 2 pelo método
RDSMS.

Iteragd

es (ni) | Me Muypc  Mag1 Mag2 Meva Mgv2 Mevs Mgva Mas Mae Ma7 c MWt %
4 1315,3428 | 647,8471 |1073,3778 | 1047,6288 | 536,0469 | 521,5322 | 525,7899 | 531,2549 | 122,7008 | 273,14 | 243,3715 | 3,8477 | 3887,4 | 3,3
10 1326,7450 | 627,2094 [1055,9562 | 1050,6395 | 530,2581 | 518,6706 | 526,6654 | 524,9142 | 121,1546 | 273,14 | 226,3462 | 1,5618 | 38615 | 2,6
20 1326,7450 | 627,2094 [1055,9562 | 1050,6395 | 530,2581 | 518,6706 | 526,6654 | 524,9142 | 121,1546 | 273,14 | 226,3462 | 1,5618 | 3867,9 | 2,7
30 1320,3547 | 627,1570 |1050,3222 | 1048,2052 | 525,9407 | 523,8441 | 528,4446 | 525,7760 | 121,1833 | 273,14 | 230,7229 | 1,3153 | 3867,9 | 2,7
40 1321,7372 | 618,0936 [1047,2848 | 1044,3642 | 523,0895 | 524,6639 | 526,4466 | 522,5857 | 121,1062 | 273,14 | 225,2253 | 1,4677 | 3846,0 | 2,2
50 1320,1388 | 618,5314 |1045,7909 | 1046,2593 | 521,6799 | 523,0364 | 525,4445 | 521,9169 | 121,3729 | 273,14 | 225,3298 | 1,4252 | 3846,0 | 2,2
60 1320,2849 | 618,9812 [1045,9044 | 1045,5387 | 521,5092 | 523,5445 | 525,3578 | 521,9002 | 121,4289 | 273,14 | 225,6941 | 1,4264 | 3847,0 | 2,2
70 1320,4403 | 618,6951 [1045,7600 | 1045,3127 | 521,5294 | 523,3641 | 525,5607 | 522,1744 | 121,5773 | 273,14 | 225,3262 | 1,4538 | 38445 | 2,1
80 1318,6936 | 619,1317 |1044,9984 | 1045,2073 | 521,5055 | 522,7315 | 525,8896 | 521,1120 | 121,3818 | 273,14 | 225,3597 | 1,4176 | 38442 | 2,1
90 1318,4264 | 618,7742 (1044,9797 | 1044,8017 | 521,5131 | 522,5213 | 525,9200 | 521,1616 | 121,4696 | 273,14 | 225,3228 | 1,4191 | 38445 | 2,1
100 1318,7207 | 619,0038 [1045,0504 | 1045,2079 | 521,4335 | 522,5636 | 525,8687 | 521,1502 | 121,3671 | 273,14 | 225,4870 | 1,4202 | 3844,0 | 2,1
110 1318,6390 | 618,7871 |1044,6498 | 1045,1967 | 521,4194 | 522,5343 | 525,8682 | 521,0568 | 121,3694 | 273,14 | 225,5050 | 1,4236 | 38438 | 2,1
12.0 1318,6334 | 619,0327 [1044,8015 | 1045,3147 | 521,2492 | 522,6836 | 525,8619 | 520,9980 | 121,4078 | 273,14 | 225,5808 | 1,4225 | 38436 | 2,1
Vzléda 1321,320 621,84 | 1064,780 1034,190 520,442 512,426 527,350 509,677 | 121,2227 -—- 226,6400 3766,3 | 0,03

Pode-se verificar na tabela 6.3 acima, que os resultados obtidos na iteragdo N°
120 (em negrito) estdo muito proximos ao valor de referéncia (linha validado na
referida tabela). Os valores de referéncia foram obtidos por meio da aplicacdo da
reconciliacdo de dados cléssica, calculadas pelo software implementado em Angra 2
(Software VALLI, da empresa BELSIM) para monitoragdo de performance da Usina de
Angra 2.

Neste exemplo, foram utilizadas cerca de 200 medidas adquiridas em intervalos
de 1 minuto. Nao foram incluidos erros grosseiros. Em cada ciclo (um passo de
deslocamento da janela de tempo) foram utilizadas 280 particulas (np) e 120 iteracOes
(ni) para concluir o ajuste simultaneo a cada ciclo. O horizonte de medidas (H) é de 100
medidas. Apds a iteracdo 50, os valores globais obtidos no PSO, ou seja, o vetor solucao
dado pela equacdo (6.10), atingiu a regido de viabilidade, onde os valores estimados

satisfazem os balanco de massa.
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Para calcular a carga térmica do gerador de vapor, foram utilizados os seguintes
valores de entalpia de entrada e saida do GV estabelecidos na condi¢do de operacéo da
usina durante a aquisicdo dos dados: he=935.55 KJ/Kg hs= 2773.8 KJ/Kg,

respectivamente.

O resultado final do calculo da poténcia térmica da usina de Angra 2 pelo
método RDSMS indicado na coluna MWt na tabela 6.3 estd indicando um valor de
3843,6 MW; em um patamar proximo do valor calculado pelo software implementado
em Angra 2 para monitoracdo do desempenho térmico da Usina de Angra 2, que foi de
3766,3 MW,. Embora o balanco de energia ndo tenha sido considerado, os resultados
sdo coerentes com os obtidos pelo sistema da Usina de Angra 2 (software VALI). A
diferenca entre o valor calculado da poténcia do reator pelo método RDSMS e a
poténcia do reator validada pelo software VALI foi de 77,3 MW, 0 que corresponde a
2,1 % da poténcia do reator validada. Isto representa um valor muito préximo da
referéncia, considerando que o método RDSMS foi aplicado em um balango de massa
simplificado, mostrando que o método RDSMS ¢ efetivo, ainda que com simplificacdes

no modelo.

Aplicando uma aproximacdo grosseira, pode-se estimar a poténcia do reator
considerando o balanco de energia, descontando-se a poténcia consumida pelas Bombas
de Refrigeracdo do Reator e pela purga do GV, que € de aproximadamente 40 MW, do
valor obtido na tabela 7.3 de 3843,6 MW, resultando em cerca de 3803,6 MW; o que
corresponde a 0,99 % da poténcia do reator validada. Esse valor relativo a poténcia
térmica do reator pode ser ainda melhorado ao se considerar um balango térmico mais
detalhado.

O teste foi realizado a partir de dados obtidos do processo gravados em arquivo
e esses dados foram lidos pelo programa de ajuste automatico, que foi implementado no

programa MATLAB e executado em um microcomputador Core 2 Duo com 1.6 GHz.
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CAPITULO 7:

CONCLUSOES

7.1 - Introducéo

Nesse capitulo serdo apresentadas as concluses gerais obtidas nesta tese, que
resultaram do desenvolvimento do método para Reconciliagdo Robusta de Dados e
Selecdo de Modelo Simultanea (RDSMS). O método proposto é voltado para a
aplicagdo na monitora¢do “on-line” e aqui, em particular, 0 mesmo esta voltado para o
calculo da poténcia térmica de um reator nuclear do tipo PWR, incluindo exemplos

simulados e uma aplicacdo pratica com dados reais obtidos da Usina de Angra 2.

Na secdo relativa as conclusdes, serdo apresentados ainda os comentarios que
contribuiram para a originalidade desta tese de doutorado e na ultima secdo serdo

apresentadas sugestdes para trabalhos futuros.

7.2 — Conclusdes Gerais

Neste trabalho foi apresentada uma visdo geral dos principais métodos para
Reconciliagdo de Dados e aqueles que fundamentam o desenvolvimento do método
RDSMS. De forma a embasar o desenvolvimento da referida metodologia e reforcar a
importancia da aplicacdo da estratégia de Reconciliacdo de Dados e Identificagdo de
Erros Grosseiros, foram abordados ainda o desenvolvimento do célculo da poténcia
térmica de um reator nuclear tipo PWR utilizando um sistema simplificado do circuito
secundario de uma usina nuclear do tipo PWR, cujo modelo foi baseado na norma VDI-
2048 (2000). Também foi apresentada uma visdo geral sobre aspectos da estatistica
robusta, de estimadores robustos e sobre o algoritmo de otimiza¢do utilizado no
desenvolvimento deste trabalho, que é o algoritmo de otimizacdo baseado em enxame

de particulas (PSO) padréo.
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O método desenvolvido nesse trabalho € baseado na minimizagdo direta do
Critério de Informacdo de Akaike Robusto (AICR), que é proprio para a utilizagdo com
estimadores robustos. O ajuste das constantes do estimador robusto é incorporado ao
problema de minimizacio como mais um objetivo, o que permite resolver
simultaneamente o problema de reconciliagdo de dados e a selecdo de modelo de
probabilidade. Desta forma, é eliminado o ajuste em duas fases, ou seja, ndo ha a
necessidade de ajustar primeiro as constantes do estimador e num segundo passo
resolver o problema da reconciliacdo de dados, o que é considerado uma melhoria do

método proposto RDSMS em relagdo a outros métodos de RD.

Com a utilizacdo do Critério de Informacdo de Akaike Robusto ndo é mais
necessario assumir que a contaminacdo do erro possui uma distribuicdo definida,
usualmente a distribuicdo Normal, o que permitiu eliminar os problemas que decorrem

dessa hipdtese.

Considerando que outros métodos de reconciliacdo de dados acabam por utilizar
simulagOes para calcular indices de desempenho, como o calculo da eficiéncia relativa,
a qual é determinada por meio de simulacdes e uso do método Monte Carlo, 0 método
RDSMS também apresenta vantagens no uso desses métodos (se¢do 5.1). Nele o calculo
¢ feito de forma exata, determinando o conjunto principal de dados e minimizando os
indices de desempenho do estimador robusto, como a sensibilidade a erros grosseiros, e
diminuindo o desvio assintotico (“bias™). Assim, o uso do indice AICR proposto por
RONCHETTI (1985, 1997a) nesta metodologia junto com o PSO forneceu um caminho
ou sistematica geral para a reconciliagdo robusta de dados, identificacdo de erros
grosseiros, mesmo considerando problemas ndo lineares, com diversas variaveis ou

restricoes.

O desempenho do método proposto apresentou resultados positivos e efetivos,
tanto em exemplos com dados simulados (PAIl e FISHER, 1988 e VDI-2048, 2000)
como em um exemplo de cunho pratico com dados reais da Usina de Angra 2
(VALDETARO e SCHIRRU, 2011b). Esses resultados estdo apresentados nos itens 6.2,
6.3 e 6.4, respectivamente.

Pode-se observar nos exemplos, que o estimador de trés partes de Hampel

apresentou robustez quando na presenca de erros grosseiros, além de apresentar
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resultados ndo tendenciosos e com a capacidade de identificar corretamente os erros

sistematicos incorporados (“sensor travado”™).

Outras vantagens sdo a facilidade de implementacdo do método RDSMS e 0 uso
de um algoritmo de otimizacdo global eficiente, que é o PSO, implementado de forma
padrdo. Como a funcdo objetivo depende de um horizonte de medidas para realizar a
estimacdo robusta dos dados, 0 método RDSMS pode ser implementado de forma
dindmica utilizando uma janela de dados de tamanho h, que se desloca a cada iteracao.
Dessa forma, se a caracteristica da estatistica dos dados sofrer alguma alteracdo, o
método RDSMS se auto-ajusta, calculando as constantes do estimador a cada iteragéo.

Os resultados dos exemplos com dados simulados e da aplicacdo pratica com
dados reais da Usina de Angra 2 se mostraram efetivos. No exemplo do item 6.1 com o
sistema nao linear proposto por PAIl e FISHER (1988), todos os erros grosseiros foram
identificados corretamente nas diversas componentes do vetor de resultados e o valor
6timo obtido com o método RDSMS (Xopt) apresentou uma precisdo no minimo de
uma casa decimal e até a segunda casa decimal no méaximo. Os resultados podem ser

melhorados escolhendo maior nimero de particulas ou iteracoes.

No segundo exemplo apresentado no item 6.2, relativo ao balango de massa
simplificado baseado na norma VDI-2048, também apresentou resultado semelhante ao
caso anterior. Todos o0s erros grosseiros foram identificados corretamente, na
componente correta do vetor solucéo, e o resultado 6timo (Xqp) Se aproximou do
resultado exato (X.) com no minimo uma casa decimal e no maximo duas casas
decimais. Assim o método proposto aqui (RDSMS) mostrou evidéncias de sua
eficiéncia na realizagdo da reconciliacdo robusta de dados e na identificacdo simultanea

de erros grosseiros.

Para avaliacdo do método RDSMS em um cenario mais realista, ele foi testado
em um balanco de massa simplificado do circuito secundério da usina nuclear de Angra
2 com dados reais. Os resultados apontaram para uma reconciliagdo de dados eficiente,
onde a poténcia do reator foi estimada com cerca de 2,1% de diferenca entre o valor de
referéncia (Linha Validado na tabela 6.3) e o valor calculado obtido na iteragdo n° 120
da referida tabela. Nesse caso ndo foram introduzidos erros grosseiros, pois 0 objetivo
foi avaliar o desempenho do método RDSMS nas condi¢fes normais de operagdo. Ao se
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considerar uma estimativa de balango de energia, mesmo de forma aproximada, a
diferenca entre o valor estimado e o valor validado foi de 0,9%, o que € um fator que

indica a possibilidade de aplicacdo desse método em uma aplicacdo em um cenario real.

Uma execucdo de uma iteracdo completa dura entre 3 a 4 minutos para
completar e esse tempo depende do nimero de particulas e do nimero de iteracbes. Em
cenarios reais, um periodo de aquisicao utilizado em diversos softwares comerciais para
aplicar a RD e IEG é de cerca 15 minutos, 0 que mostra o potencial do método para a
monitoracdo on-line. Deve-se ressaltar que em aplicacOes reais 0 nimero de varidveis é
muito grande e uma comparacao direta deve ser feita somente apos testes extensivos de

avaliacdo do método proposto.

O método de Reconciliagdo de Dados Robusta com Selecdo de Modelo
Simultanea apresentou caracteristicas inovadoras e a principal é a possibilidade de
efetuar a sintonia do estimador robusto de forma simultanea ao problema de
reconciliacdo de dados e identificacdo de erros grosseiros, além de outras vantagens
mencionadas acima. Entretanto, outros trabalhos devem ser desenvolvidos para permitir
uma avaliacdo mais extensa e para se ter uma visdo mais detalhada do comportamento

do referido método.

7.3 — Sugestodes para Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros, pode-se explorar a utilizagdo de outros estimadores
robustos e a avaliacdo de desempenho dos mesmos quando aplicado no método

proposto.

Outra questdo em aberto ¢é a relagdo entre as constantes de ajuste do estimador
de Hampel e a proporcionalidade entre elas, que pode ser explorada a fim de se obter
proporcdes que atendam melhores indices de robustez, como a sensibilidade a desvios
na medida ().

Outra linha de trabalho pode ser a avaliacdo extensiva do desempenho do
método proposto, considerando-se um melhor detalhamento nos balancos de massa e de

energia e diversas condi¢Oes de operacdo em determinado processo, sendo que em
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condigBes cujo problema exija um numero muito grande de varidveis, avaliar o
comportamento do algoritmo PSO e a possibilidade de uso de outros algoritmos de

otimizacao.
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