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Resumo

Objetivando-se aumentar a confiabilidade dos dados de processo de plantas
industriais, torna-se necessario ajustar as variaveis medidas e, se possivel, estimar
as variaveis nao medidas de tal forma que elas satisfagcam aos balan¢cos de massa e
energia. Este objetivo pode ser alcancado pela reconciliacdo de dados, a qual € uma
técnica computacional que ajusta variaveis de processo com base em medicdes de
planta e dados de confiabilidade dos medidores de um modelo que as relaciona. Deste
modo, as técnicas de reconciliagdo de dados séo ferramentas importantes para o
acompanhamento operacional de processos. Os erros vinculados as medidas de
processo podem ser de dois tipos, aleatorios ou grosseiros, que devem ser tratados
matematicamente de forma diferente. Em particular, as colunas de destilacéo, por sua
importancia técnica e econbmica, sdo operacbes unitarias para as quais a
reconciliacdo e a estimacdo de varidveis ndo medidas se tornam muito importante.
Neste trabalho, foram aplicadas técnicas de reconciliacdo robusta de dados nos dados
de uma coluna de destilacdo simulada da mistura BTX (benzeno, tolueno e xileno),
operando em estado estaciondrio e apresentando erro grosseiro no modelo
termodinamico, caracterizando um problema de discrepancia planta-modelo. Os
modelos foram implementados no software MATLAB e usaram as fun¢des normal
contaminada e Fair como funcao objetivo de reconciliacdo. Os resultados indicam uma
melhor resposta da reconciliacdo robusta frente a reconciliacdo classica em casos
onde ha erro grosseiro no modelo termodinamico da coluna, particularmente para as

variaveis de vazao na coluna.
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e = erro total na medicao

y = valor medido

x = valor real

€ = parcela aleat6ria do erro

0 = parcela sistematica do erro

Nc = nimero de componentes

Ns = numero de estagios

Nf = nimero do estagio de alimentacao

F = vazao molar de alimentacao

R =vazao molar de refluxo

D = vazéo molar de destilado
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std_f = desvio padréo especificado para as vazdes
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1 Introducao

Em processos industriais, uma enorme quantidade de variaveis necessita ser
acompanhada, objetivando garantia do funcionamento dos sensores de medicao, o
controle da incidéncia de erros e a otimizagao do sistema gerencial. Esses dados de
processos gerados por instrumentos podem possuir erros de medicdo e/ou erros
grosseiros, que se devem a problemas em equipamentos. Estes erros podem vir a

afetar diretamente o computo dos balancos de massa e energia do processo.

Colunas de destilacdo sédo equipamentos de grande importancia dentro da
indUstria de processos, sendo uma das operacdes de maior gasto energético. A
necessidade de eficacia em suas medic¢des traz grande potencial para a aplicacéo de
técnicas de tratamento de dados. A Reconciliagdo de Dados (RD) é amplamente
utilizada na resolucéo de problemas onde h& grandes quantidades de dados a serem
tratados. Esta técnica consiste em ajustar as medidas de processo visando aumentar
a precisao dos dados a partir da propriedade da redundancia das variaveis, buscando
satisfazer um grupo de restricbes, sendo elas equacfes de balanco de massa,
modelos termodinamicos e restricdes impostas enquanto uma funcéo objetivo (medida
da diferenca entre valores corrigidos e valores observados) € minimizada. Conforme
Oliveira Junior (2006), a reconciliacdo de dados consiste em um tratamento
matematico aplicado a dados que representam um processo experimental ou

industrial qualquer, fazendo-os obedecer a um modelo pré-concebido do processo.

Modelos de colunas de destilacdo estdo sujeitos a inumeras simplificacées ou
erros de modelagem. Uma grande fonte de incerteza sédo os modelos termodinamicos
e seus parametros. Este trabalho tem por objetivo testar a utilizacdo da Reconciliagdo
Robusta de Dados, com diferentes fungdes objetivo, aplicada em uma coluna de
destilacao da mistura BTX com erro grosseiro no modelo termodinamico, avaliando os

parametros ideais de ajuste das func¢des objetivo.
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A estrutura deste trabalho se apresenta em 5 capitulos. No Capitulo 1 introduz-
se 0 tema que sera abordado. O Capitulo 2 traz informacfes da literatura sobre os
temas: Medicdes e Erros de Medicédo, e Classificacdo de Variaveis, Reconciliacdo de
Dados e Deteccdo de Erros Grosseiros. O Capitulo 3 apresenta detalhamento da
metodologia utilizada, como 0 modelo da coluna e simplificacdes consideradas, dados
da planta e parametros do problema de otimizacéo intrinseco a reconciliacdo. No
Capitulo 4 sdo apresentados e discutidos os resultados e, finalmente, no Capitulo 5

as principais conclusodes.
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2 Revisao Bibliografica

Este capitulo trara uma revisdo dos conceitos mais relevantes do tema e 0s
apresentara em quatro secdes. Os topicos que serdo abordados neste capitulos sao:
Medicdes e Erros de Medicao, Classificacdo de Variaveis, Reconciliacdo de Dados e
Deteccéo de Erros Grosseiros.

2.1 Medicdes e Erros de Medicéo

Medidas de variaveis de processo sao de extrema importancia para a industria,
pois estas tornam possivel todos os tipos de controles de processo, balancos de
massa, otimizacdes e avaliacbes econbmicas. Todavia, a precisdo destes dados é
diretamente relacionada a instrumentos de medic&o e ao quéo confiaveis sao as suas

afericoes.

Atualmente, sdo medidas e armazenadas em grandes quantidades variaveis
como vazdes, niveis, temperaturas, pressoes, etc. Esta enorme quantidade de dados
pode apresentar diferentes tipos de erros, sejam eles aleatdrios ou grosseiros. O erro
total da medicéo (e) € obtido através da diferenca entre o valor medido (y) e o valor
real (x), ou pode ser visto como a soma de duas parcelas, de contribui¢cdes distintas,
uma aleatéria (¢) e uma segunda (8) que pode conter erros sistematicos ou erros
grosseiros, chegando a seguinte definicdo (Eg. 2.1), conforme a BIPM - Bureau

international des Poids et Mesures, 2019:
e=y-x=E+0 (2.2)

A impossibilidade de predizer tanto a magnitude quanto o sinal do erro em si,
configura o erro como aleatério. Assim, ao se repetir medidas com o mesmo
instrumento de medicdo, sob condi¢cbes externas idénticas, pode-se obter valores
diferentes que ser&o distribuidos de acordo com o valor do erro aleatério. A origem
destes erros pode ser oriunda de: flutuacdes na rede elétrica, ruidos tanto na
transmissao quanto na conversao do sinal, entre outras. Ou seja, 0s erros aleatorios
estdo presentes em todos os tipos de medicao e a sua total eliminacéo € impossivel
(Farias, 2009).
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Erros Aleatorios
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Figura 2.1: Representagdo de erros aleatérios em uma amostra, Fonte: Zani (2016).

Em contrapartida, os erros sistematicos possuem magnitude e sinal fixos ou
repetiveis, ocasionados por eventos ndo aleatorios (BIPM, 2019). As causas destes
erros podem ser o mau funcionamento de instrumentos, falha na calibracéo,
vazamento em algum trecho da linha, deposicdo sobre os sensores. No caso dos
erros grosseiros, estes podem apresentar maior magnitude e mesmo possuindo
origem que pode ser aleatéria, devido & sua maior magnitude, sua deteccdo €
facilitada, pois eles causam varia¢des pontuais na medicdo como ,por exemplo falhas
humanas na leitura de escalas, decorrentes de inexperiéncia, desatencéo, ou falta de

qualificagcao (Farias, 2009).

A presenca de erros de medi¢cdo acarreta em inimeros problemas, com relacéo
a confiabilidade e ao desempenho de uma planta industrial, ja que esta € diretamente
ligada aos balancos de massa e energia do processo. A utilizacdo de técnicas de
reconciliacdo de dados tem por objetivo ajustar os dados permitindo otimizar a
eficiéncia do processo (Fontoura, 2018).

2.2 Classificacdo de Variaveis

As guantidades de variaveis de processo existentes na industria se encontram
na casa de centenas (ou até mesmo milhares), distribuidas nas mais diversas formas.
Contudo, nem todas estas variaveis podem ser medidas, seja por questdes técnicas
ou econdmicas. Este fato torna atrativa a possibilidade de estimar as variaveis néo-
medidas, ou conjunto de dados vinculados a uma variavel cujo instrumento de

medicao venha a falhar (Farias, 2009).
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Visando organizar e separar estas variaveis, podemos classifica-las segundo

foi apresentado por Vaclavek e Loucka (1976) apud Farias (2009):

e Varidvel redundante: ao se remover a medi¢do da variavel ela continua
sendo observavel, ou seja, pode ser estimada a partir de equacdes do

modelo;

e Variavel ndo-redundante: ao se remover a medicdo da variavel ela
passa a ser ndo-observavel, ou seja, ndo pode ser estimada a partir de

equacdes do modelo.

Este tipo de classificacdo de variaveis permite inferir se a reconciliacdo podera
ser utilizada como técnica para o ajuste dos dados. Segundo Farias (2009), utiliza-se
este método para reducao do numero de variaveis do problema, eliminando variaveis
ndo-redundantes. A partir disto, ainda segundo Farias (2009), é possivel definir a
reconciliacdo de dados como uma técnica que aumenta a precisdo de dados medidos
utilizando-se das propriedades da redundancia, que também sao utilizadas para a

Deteccao de Erros Grosseiros (DEG).
2.3 Reconciliacdo de Dados

Devido a enorme quantidade de dados de processo que sdo armazenados (nos
mais diversos intervalos de tempos) e a necessidade de se ter confiabilidade nos
mesmos, a utilizacdo de métodos que aumentam a precisao dos dados de processo
se faz necessério. Neste cenario, tanto a Reconciliagdo de Dados quanto a Deteccéo

de Erros Grosseiros se mostram técnicas eficazes para minimizar erros de medi¢ao.

ossadold
ap soj2polN

Reconciliagdo de
Dados

Dados

Medigdes
Reconciliados

(Algoritmo)

Figura 2.2: Representacdo esquematica da técnica de RD
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2.3.1 Reconciliacédo de Dados Classica

Como dito anteriormente, para se aumentar a precisdo de dados de processo,
se faz necessario a aplicacdo de técnicas de reconciliacdo de dados e, segundo
Fontoura (2018), esta pode ser dividida em 3 etapas basicas:

e C(Classificacdo de Variaveis;
e Reconciliagcdo de Dados;
e Deteccao de Erros Grosseiros.

A técnica conhecida como Minimos Quadrados Ponderados é conhecida por
ser o método mais comum da Reconciliacdo de Dados (Gauss, 1895 apud Farias,
2009). Todavia sua implementacao na industria sé ocorreu na década de 60 (Reilly et
al., 1963 apud Farias, 2009).

Matematicamente, a Reconciliagdo de Dados pode ser definida pelo seguinte

problema de otimizacéo:

. m  i—x)?
ming Xty = - 2.2)

Com as seguintes restrigoes:
fe(x;)) =0, k=12,..n (2.3)

A funcéo objetivo (2.2) traz a soma total ponderada dos quadrados dos ajustes

feitos as variaveis medidas, onde y;é o valor medido e x;é a estimativa reconciliada,

e a exatiddo da medida é representada por 1/0;. J& a equagdo (2.3) define as

restricbes de igualdade do modelo do processo (Zanetti, 2012).
2.3.2 Reconciliacdo de Dados Robusta

Em casos onde h4 a presenca de erros grosseiros, ocorrem discrepancias de
maior magnitude dentre as variaveis medidas. Isto faz com que a Reconciliacdo de
Dados classica perca eficacia, pois suas inferéncias estatisticas deixam de ser

validas, gerando estimativas contaminadas (Farias, 2009).
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A Reconciliagdo de Dados Robusta tem por objetivo superar este problema,
através do uso de funcBes mais robustas do ponto de vista da estatistica, que
permitam a obtenc¢&o de estimativas mais confiaveis. Um problema da técnica é a sua
perda de sensibilidade a desvios da idealidade (Albuquerque e Biegler, 1996 apud
Zanetti, 2012).

A seguir serdo apresentadas duas funcdes estatisticas que trabalham de forma

robusta.
23.2.1 Func&o Normal Contaminada

Partindo do principio que 0s erros grosseiros apresentam distribuicdo normal,
mas com centro deslocado, média e desvio padrdo desconhecidos, desenvolve-se
uma funcgédo objetivo (F) que € a combinacéo linear de duas fun¢fes de distribuicbes
normais (G e H). Segundo Farias (2009), podemos partir do principio de que um
percentual (1-p) das observacdoes das varidveis é exatamente descrito pela
distribuicdo normal (G) e que o restante seja proveniente de uma distribuicdo

desconhecida (H). Portanto:
F=0-p).G + p.H (2.4)

Zanetti (2012) nos diz que a funcao objetivo a ser minimizada na hipotese de

distribuicdo normal, partindo da fungéo conjunta de probabilidade, é:
m g’ p g’
Jea(®) = =Xy In|(1—plexp (—5) +2exp (-05°)] @)
o b agi b

Onde a probabilidade da existéncia de Erros Grosseiros é dada por p e a razao
dos desvios padrdo dos Erros Grosseiros e dos erros aleatorios € dada por b. Segundo
Farias (2019), a distribuicdo normal contaminada é limitada para altos valores de erros
grosseiros, mas esta restricdo pode ser contornada atraves do ajuste dos parametros
p e b. Quanto menores os valores impostos a cada um destes parametros, mais

proximo da distribuicdo normal serda o comportamento de estimador.
2.3.2.2 Funcao Fair

Segundo Farias (2019 apud Zanetti, 2012), esta funcdo de estimativa das

medicdes é dada por:
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&l

Jr = c? o In (1 + %)] (2.6)

Sendo ¢ um parametro de sintonia. A funcdo Fair se aproxima da distribuicéo
normal a medida que o parametro ¢ aumenta, mas a eficiéncia computacional do
estimador sofre redu¢cdo com a diminuicdo do parametro ¢ (Albuquerque e Biegler,
1996). Na pratica, menores eficiéncias demandam maiores tempos em ambiente
computacional para que a otimizagao atinja a convergéncia. O equilibrio do “binémio
robustez-eficiéncia” torna-se um problema e torna necesséria a avaliacao caso a caso

para analisar a disponibilidade computacional.
2.4 Deteccao de Erros Grosseiros

Conforme ja abordado, erros grosseiros sdo aqueles que, com o instrumento
de medig&o sob mesmas condi¢fes, ao se realizar uma série de medidas, observa-se

uma contribuicdo sistematica do erro de mesma grandeza.

Em um conjunto de varidveis medidas, que apresenta um ou mais erros
grosseiros, ao se aplicar uma técnica de reconciliacdo de dados classica serdo obtidas
estimativas afetadas e, portanto, ndo representardo com fidelidade o estado real do
processo. Segundo Farias (2009) o tratamento matematico de variaveis com erros
grosseiros € denominado Deteccdo de Erros Grosseiros e suas técnicas classicas
baseiam-se em testes estatisticos da hipétese de que os erros de medi¢do seguem

uma distribuicdo com média zero e desvio padrédo desconhecido.

O teste global e o teste da medicdo sdo bastantes simples e frequentemente
utilizados em conjunto segundo a literatura (Farias, 2009). O primeiro destes testes
baseia-se no valor objetivo do problema de reconciliacdo de dados classica, mas
levando em conta, ao mesmo tempo, a média de todos os dados. Ja o segundo tem
como base o0s ajustes aplicados em cada medicdo a partir do problema de
reconciliagdo de dados, ou seja, é realizada uma reconciliagdo prévia para obter 0s

valores de ajuste.
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3  Metodologia

Este capitulo tem por objetivo apresentar detalhes dos procedimentos
utilizados para a obtencdo dos resultados. Os mesmos serdo apresentados na
seguinte ordem: descricdo do modelo da coluna, metodologia de insercéo de
discrepancias planta-modelo e aplicacdo da reconciliacdo de dados.

3.1 Descri¢cao do Modelo da Coluna de Destilagao

O modelo da coluna de destilacao utilizado foi simulado no software MATLAB
(versdo R2012a), considerando que a mesma opera em estado estacionario e atende
as hipoteses descritas a seguir. Considerou-se que o numero de componentes (Nc)
do sistema é€ igual a 3, sendo eles: benzeno (B), tolueno (T) e xileno (X). A vazao
molar de alimentacao da coluna é representada por F, a vazao molar de refluxo por R
e a vazao de vapor do refervedor por V. As vazdes molares de destilado e de produto
de fundo séo, respectivamente, D e B, sendo a condensacao total. As composi¢cdes
de alimentacéo, destilado e produto de fundo séo, respectivamente, z, xD e xB. A
Figura 3.1 foi adaptada de Zani (2016) e mostra a configuragcédo considerada para a

coluna.

L
| T

D, xD

i
v
[

B, xB

Figura 3.1: Representacdo do modelo de coluna de destilacdo utilizado.
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As seguintes simplificacbes sédo aplicadas ao modelo:

e 100% de eficiéncia nos estagios;
e Equilibrio termodinamico entre as fases;
e Auséncia de perdas térmicas;

e Vazdes internas constantes por se¢do da coluna.

Nas sec¢Oes de retificacdo e esgotamento, as vazdes molares internas de

liquido (L) e vapor (V) seguem o seguinte equacionamento:

Li=R, para i < Nf (retificacéo) (3.2)
Li=R +F.q, para i 2 Nf (esgotamento) (3.2)
Wi=V+F (1-q), para i < Nf (retificagéo) (3.3)
Wi=V, para i > Nf (esgotamento) (3.4)

onde i é o nimero do estagio, R é a vazao de refluxo, W a vazao interna de vapor em

cada estagio, Nf o estagio de alimentacéo e q a qualidade da alimentacéo.

Os balancos molares por componente n, em cada estagio i, em estado

estacionario sdo descritos pelas seguintes equacgoes:

e Para condensado total:

Va2.y2n-(R+ D) x1n=0, n=1,.. Nc (3.5)
e Para a secéo de retificagdo (i = 2, ..., Nc-1):
Li-1.Xi-1,n + Vis1.Yi+1,n - Li.-Xin - Vi.yin =0, n=1,..,Nc (3.6)

e Para o estagio de alimentacéo (i = Nf):

F.zn + Li-1.Xi-1,n + Vis1.Yis1n - LiXin - Viyin=0, n=1, ..., Nc (3.7)
e Para a secéo de esgotamento (i = Nf+1, ..., Ns-1):

Li-1.Xi-1,n + Vis1.Yi+1,n - Li.Xin - Vi.yin = 0, n=1, ..., Nc (3.8)
e Para o refervedor (i = Ns):

Li-1.Xi-1,n — B.Xin — Vi.yin = 0, n=1, .., Nc (3.9

onde R é a vazao molar de refluxo, D é a vazdo molar de destilado e B é a vazao

molar de produto de fundo.
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3.2 Equilibrio Termodinamico

Empregando o modelo seguido por Fontoura (2018), o equilibrio liquido-vapor
pode ser descrito, em cada estagio, através de volatilidades relativas constantes e
pode ser representado por:

Xn. Xn

ynzzc

N
n=1%n- Xn

(3.10)

onde yn é a fragdo molar no vapor do componente n, x» € a fragdo molar no liquido do

componente n e an € a sua volatilidade relativa.

As volatilidades relativas adotadas para o modelo nominal da coluna de
destilacdo, também segundo Fontoura (2018), foram obtidas através simulagdo no
software Aspen Plus, utilizando dados de entrada nominais e pressao de 1 atm,
modelo Géas Ideal / NRTL (Non-Random Two-Liquid) e calculando-se a média
geométrica para as volatilidades obtidas em cada estagio, para ter-se um valor médio
e poder aproxima-los como constantes ao longo da coluna. O resultado para as
volatilidades relativas (ao xileno) € avenzeno = 5,78, Qtolueno = 2,42 € Axileno = 1,00.

3.3 Reconciliagcdo de Dados com Discrepancia no Modelo

O problema proposto, ilustrado na Figura 3.2, consiste em verificar como se
comporta a reconciliacdo frente a erros de diferentes magnitudes na volatilidade
relativa do tolueno, composto de volatilidade intermediaria, na mistura BTX.
Inicialmente resolvem-se as equacgOes da coluna para uma alimentacdo fixada
utilizando o modelo nominal. Os resultados obtidos s&o considerados como dados
nominais do processo. A estes é adicionado um ruido aleatério com média zero e
distribuicdo normal e dessa distribuigcéo toma-se a média como sendo as “medi¢des”
do processo. O problema da reconciliacdo € conduzido utilizando o modelo com

discrepancia, simulando erro grosseiro interno no modelo.
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Reconciliagdo de
Dados — Modelo Variaveis

. termodinamico reconciliadas
Medidas
com r;
m; Al s
! discrepancia

Adicédo de

Solugao Ruido:

Estacionaria
v

Figura 3.2: Esquema da RD com discrepancia no modelo termodinamico.

Os testes estatisticos sdo uma ferramenta importante para o julgamento da validade
das medidas do processo e para reconciliacdo de dados e estdo em constante
desenvolvimento. O tratamento dos dados das unidades industriais envolve uma
série de tarefas que permite o processamento dos dados provenientes das
diferentes fontes (sistema de aquisicdo em linha, laboratorio, anotacdes dos
operadores, etc.), transformando-os em informacdes de processos confiaveis. A
confiabilidade dos dados é de suma importancia, pois eles séo utilizados para
identificacdo e/ou controle de processos (Ramamurthi et al., 1993).

A aplicacdo de técnicas estatisticas, estabelecidas para a estimacédo de
dados, sdo amplamente utilizadas na industria quimica e mostram-se de grande
importancia como ferramenta auxiliar de trabalho do engenheiro para o

monitoramento de um processo industrial.

Vale salientar que a reconciliacdo de dados é um procedimento estatistico
gerando estimativas das variaveis. Em funcdo dos erros aleatorios presentes nas
medidas, isto €, correspondentes a uma distribuicdo de probabilidades, as estimativas
decorrentes também serdo caracterizadas por distribuicbes nas variaveis
reconciliadas. Deste modo, é importante analisar a tendéncia central (média) e a

distribuicdo das estimativas para um conjunto de amostras (corridas de reconciliagcéo).
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3.3.1 Solucéo estacionaria da coluna

Como este trabalho tem por objetivo analisar apenas erros relacionados ao
modelo termodindmico da coluna de destilagdo, outros parametros séo fixados. A
pressao de operacgédo (P) é considerada constante e igual a 1 kgf/cmz2. A qualidade da
alimentacdo (q) igual a 1, ou seja, correspondendo a liquido saturado. As composicoes
de alimentacao também séo fixadas: fracdo molar de Benzeno (Zvenzeno) igual a 0,61,
fragcdo molar de Tolueno (zwlueno) igual a 0,25 e fracdo molar de Xileno (zxieno) igual a
0,14. A coluna apresenta numero de estagios (Ns) igual a 34, sendo o primeiro o
condensador e o ultimo o refervedor, e o estagio de alimentacdo (Nf) € o de niUmero
16.

Para se obter os valores dos dados nominais € necessaria resolucdo das
equacdes de balanco para a coluna em estado estaciondrio, respeitando a relacédo
termodinamica anteriormente descrita (equacao 3.10) para as volatilidades relativas.
A funcéo fsolve do MATLAB ¢é utilizada para resolver o problema e obter os dados
nominais empregados. Para a simulagéo foram especificados F, D e R (conforme a
tabela 3.1), sendo V e B obtidos por equacdes de balanco global. A estimativa inicial

para as composi¢des da fase liquida foi 0,333 para todos 0os componentes e estagios.

Tabela 3.1: Valores de vazao para estimativa inicial

Variavel Valor Descricao
F 8 kmol/min Especificacao
D 5 kmol/min Especificacao
R 12 kmol/min Especificacao
V=D+R-(1-q)F 17 kmol/min Balanco Global
B=F-D 3 kmol/min Balanco Global

As opcdes da otimizacdo adotadas no trabalho, para especificar as tolerancias

das iteracOes, sédo descritas na Tabela 3.2:



14
DEQUI / UFRGS - Bernardo Brito Vacaro

Tabela 3:2: Parametros especificados para as otimizagdes via estrutura optimset

Descrigcéo Valor

Tolerancia terminal no valor do vetor otimizacdo  1,00E-06
Tolerancia terminal no valor da funcéo objetivo  1,00E-06
Tolerancia para violacao das restricbes 1,00E-06
NUmero maximo permitido de avaliag6es da funcdo 1,00E+05

Numero méaximo permitido de iteragbes 1,00E+05

A partir da simulacdo da coluna em estado estacionario foram obtidos os

seguintes valores para os dados nominas das composices, mostrados na Tabela 3.3:

Tabela 3.3: Dados reais da coluna

Variavel Descricao Valor

XD,benzeno Composicao de benzeno no topo 0,9760
XD,tolueno  Composicao de tolueno no topo 0,0240
XD,xileno Composicéao de xileno no topo  0,0000
XB,benzeno Composicao de benzeno no fundo 0,0000
XB,tolueno Composicéo de tolueno no fundo 0,6267

XBxileno ~ Composicdo de xileno no fundo 0,3733

3.3.2 Geracéao de ruidos na solucgao estacionaria

A fim de simular os erros aleatdrios que ocorrem no processo e obter, entao,
os valores correspondentes as “medigdes” de processo, adiciona-se um disturbio
aleatorio que segue uma distribuicdo normal com média zero e desvio padrdo
especificado. Para cada variavel a ser reconciliada foi somado um vetor de valores
aleatdrios gerado pelo comando randn, onde o numero de periodos (parametro
necessario para o comando randn) das composi¢cées (Npc) escolhido foi 10 e das

vazobes (Npf) 50, niumeros considerados representativos de especificacdes reais. Em
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relacdo ao valor nominal da variavel, o desvio padréo (std_f) escolhido para as vazfes

foi de 10% e para as composicoes (std_c), 1%.

Foram entdo obtidos os valores médios (vetor Média) e a variancia (vetor
Variancia) desses. O vetor Média corresponde as medidas que serdo usadas na

reconciliacao.
3.3.3 Erro Grosseiro no parametro do Modelo Termodinamico

O erro sistematico imposto ao modelo termodindmico da coluna de destilacdo
foi introduzido na volatilidade relativa do tolueno (atwlueno) Na Mistura, de forma a tornar

a diferenca entra as volatilidades relativas do benzeno e do tolueno menor.

Os valores de atwlueno Utilizados para este estudo foram 2,42 (nominal), 3,0, 3,5,
4,0 e 4,5. Com valores altos na volatilidade relativa do Tolueno, a mesma se aproxima
bastante da volatilidade do Benzeno na mistura.

3.3.4 Resolucédo do problema da reconciliacdo de dados

A reconciliacao utiliza o modelo termodinamico com discrepancia e a funcao do
MATLAB fmincon para resolver o problema de otimizag&o. As variaveis reconciliadas
sédo obtidas inicialmente resolvendo-se o modelo da coluna (com a discrepancia
proposital no modelo termodinamico descrito na secéo anterior) via funcéo fsolve do
MATLAB tendo como estimativa inicial os valores do vetor Média para as vazdes e
para a composicdo da alimentacdo. A primeira funcéo objetivo que sera utilizada na
resolucdo do problema tem como base de célculo a reconciliagdo de dados por
minimos quadrados ponderados e é chamada de funcéo ezobjetivol no MATLAB:

(mi —ry)?
E, =Y — (3.11)
l 2 '
y s

onde mi sdo as variaveis medidas (vetor Média, vetor das variaveis com ruido),

ri sdo os valores reconciliados e oi 0 desvio padréo do vetor das variaveis com ruido
da variavel i, onde i = 1, ..., N (nimero de variaveis reconciliadas). O resultado obtido
€ o vetor sO utilizado como vetor de partida da otimiza¢éo que visa minimizar a funcao

objetivo descrita pela equacao (3.11).
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Na reconciliacdo, as restricdes de igualdade sdo dadas pelas equacdes de
balanco da coluna e pela relagcdo termodinamica descrita na secao anterior. As
restricbes de desigualdade s&o os limites fisicos e operacionais: limites inferiores e
superiores de 0 e 1,01 para as composicoes e para as vazoes de 0 e 100 kmol/min.

As variaveis que foram reconciliadas séo: D, R, B, F, Zbenzeno, Ztolueno, Zxileno,

XD,benzeno, XD, tolueno, XD,xileno, XB,benzeno, XB,tolueno, XB,xileno-

As variaveis estimadas sédo a vazao de vapor V do refervedor e as composicdes

nos estagios internos.

Para a resolucdo do problema envolvendo erros grosseiros, € utilizada a
reconciliacdo robusta e nesta foram implementadas e comparadas duas funcdes
objetivo distintas. A funcao ezobjeitvo2 tem como base a fungéo normal contaminada

(equacéo 2.5) e a funcao ezobjetivo3 tem como base a funcao Fair (equacéo 2.6).
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4 Resultados e Discussao

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos com a reconciliacéo
de dados do modelo de coluna de destilacdo descrito no Capitulo 3 deste trabalho,
em diversos cenarios com erro no modelo termodindmico que descreve a volatilidade
relativa dos componentes (BTX). Foram comparadas trés formas de reconciliagao:

classica (equacéo 2.2), normal contaminada (equacédo 2.5) e Fair (equacao 2.6).

Primeiramente, foi analisada a influéncia do erro de modelo no resultado da
reconciliagdo de dados classica. Para isto, foram realizadas 50 corridas de
reconciliacdo para cada valor de volatilidade relativa de tolueno (a2) mencionado na
Secdao 3.3.3, sendo em cada uma destas realizado o procedimento descrito na Secao
3.3. O objetivo deste numero de corridas é gerar resultados estatisticamente
conclusivos. A Tabela 4.1 mostra os valores das vazdes molares e composicdes

reconciliados e seus respectivos erros (em fragao).

Tabela 4.1: Influéncia do valor de aiolueno Na RD classica

a; =30 a; =35 a; =40 o, =45
Variavel Val::-r Erro Mé.d.iu 133 Erro Mé.d.iu Ela Erro Mé.d.iu Ela Erro Mé.d.iu Ela
MNominal | Reconciliagdo | Reconciliagao | Reconciliagdo | Reconciliagio
D 5,00 0,020 0,044 -0,008 -0,194
L 12,00 0,357 0,485 1,156 1,817
B 3,00 0,221 0,148 0,045 -0,338
F 8,00 0,241 0,190 0,037 -0,530
zbenzeno 0,61 0,002 0,001 0,015 0,043
ztolueno 0,25 0,001 0,003 0,011 0,020
zxileno 0,14 0,003 0,001 0,001 -0,007
xD,benzene 098 -0,019 -0,001 -0,033 -0,088
xD,toluenc 0,02 -0,011 0,001 0,033 0,088
xD,xileno 0,00 0,000 0,000 0,000 0,000
xB.,benzene 0,00 0,026 0,026 0,100 0,240
xB,tolueno 0,63 -0,004 -0,007 -0,031 -0,074
xB,xileno 0,37 -0,007 -0,005 -0,002 0,002

E possivel observar que ha efeito nas composicdes de tolueno em todos os
casos, que a partir de atwlueno = 4,0 0 erro grosseiro de modelo comeca a afetar de

forma significativa nos valores reconciliados das demais composi¢cbes do sistema
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BTX. Além disso, para valores de atolueno = 4,5 o erro de modelo comeca a ser
espalhado também para as vazdes resultantes. Assim, com base nesses dados, foi

escolhido o valor de atwlueno = 4,0 para os demais estudos neste trabalho.

O préximo passo foi a realizagdo de reconciliagdes variando-se o numero de
corridas com erro de modelo fixado, com a finalidade de estudar a influéncia do
numero de corridas nos resultados estatisticos de reconciliacdo. Neste ponto foram
realizadas reconciliagbes com 5, 10, 15, 20, 25, 50, 75 e 100 corridas. Foram plotadas
curvas de numero de corridas vs. erro da reconciliagdo dos valores de erro obtidos

para as vazdes molares (figura 4.1) e para as composicdes (figuras 4.2 e4.3).
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Figura 4.1: Numero de corridas vs. Erro da Reconciliagdo, com atolueno = 4,0, para as

vazoes molares

Observa-se que para a maior parte das variaveis (exceto L), a tendéncia dos

erros inicia a se estabilizar a partir de 80 corridas.
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Figura 4.2: Numero de corridas vs. Erro da Reconciliagdo, com atolueno = 4,0, para as
composicoes

A curvas zl1, z2 e z3 referem-se as composi¢cdes de alimentacao,
respectivamente, do benzeno, tolueno e xileno, as curvas xD1 e XD2 as composi¢cdes
de benzeno e tolueno da corrente de topo da coluna e as curvas xB2 e xB3 as
composicdes de tolueno e xileno da corrente de fundo da coluna. A composicao xD2
sofre impacto direto do erro sistematico no modelo termodinamico e isto justifica o alto
erro vinculado a sua reconciliagdo. Além disso, € visivel que a curva xD2 né&o
apresenta tendéncia a se estabilizar. Para analisar melhor as demais curvas de

composicao, plotou-se novamente retirando a curva xD2.



20

DEQUI / UFRGS - Bernardo Brito Vacaro

6,00%

4,00%

2,00%

0,00%

-2,00%

Erro da Reconciliacdo

-4,00%

-6,00%

—0—7z1
—i—72

o 73
60 80 100

\

\M “‘
0 20 40

—h—xD1
xB2
—@—xB3

ey e

Numero de corridas

Figura 4.3: Numero de corridas vs. Erro da Reconciliagdo, com atolueno = 4,0, para as

composicdes (exceto xD2)

A partir destes resultados, foram fixados os parametros iniciais gerais para 0s

estudos de reconciliagéo robusta, ou seja, atwlueno = 4,0 € numero de corridas (Nrun)

igual a 100.

A Tabela 4.2 apresenta os valores utilizando estes parametros para a

média das medicdes, média das reconciliagdes quando o modelo € igual ao nominal

e média das reconciliagbes com erro de modelo. Observe que os dados nominais sao

0S mesmos em todas as situacoes.
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Tabela 4.2: Valores médios obtidos com Nrun = 100

21

Erro em . Erro em . Erro em .
Varidvel | Medigges relacdo ao DEW:D Reconc. a2 relagdo ao DESV:D Reconc. a2 relagdo ao DEW:D
Nominal Padrio SeMm erro Nominal Padrio com erro Nominal Padrio

D 4,930 -0,070 0,431 4,911 -0,089 0,569 4,883 -0,117 0,560

L 11,801 -0,199 0,908 11,843 -0,157 1,299 12,614 0,614 1,385

B 2,788 -0,212 0,230 2,992 -0,009 0,416 2,855 -0,145 0,374

F 7,496 -0,504 0,734 7,902 -0,098 0,964 7,738 -0,262 0,920
zbhenzeno 0,605 -0,005 0,020 0,613 0,003 0,008 0,625 0,015 0,008
ztolueno 0,251 0,001 0,010 0,230 0,000 0,004 0,259 0,009 0,005
zxileno 0,138 -0,002 0,007 0,140 0,000 0,003 0,139 -0,001 0,003
xD,benzeno 0,994 0,018 0,049 0,981 0,005 0,017 0,941 -0,035 0,006
xD,tolueno 0,024 0,000 0,001 0,019 -0,005 0,017 0,059 0,035 0,006
xD,xileno 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
xB,benzeno 0,000 0,000 0,000 0,007 0,007 0,015 0,083 0,083 0,029
xB,tolueno 0,626 -0,001 0,029 0,628 0,001 0,008 0,601 -0,025 0,016
xB,xileno 0,377 0,003 0,014 0,371 -0,002 0,008 0,376 0,003 0,007

De maneira geral, pode-se observar que o erro médio da reconciliacdo com
modelo correto é menor do que o da estimativa através das médias das medicdes
(coluna 2 da tabela 4.2). No entanto, o desvio padréo das estimativas € maior do que
o da média das medicdes para as variaveis de vazao, ao menos para este niumero de
corridas. Além disso, pode-se observar também claramente o efeito do erro do modelo
no resultado das reconciliacées. A seguir sdo apresentados os resultados obtidos
pelas reconciliacdes robustas, subdivididas entre vazdes e composi¢cdes, devido as

diferencas de escalas e influéncia do erro grosseiro.
4.1 Efeito da Reconciliagdo Robusta sobre as Vazdes

Primeiramente, para verificar se ha diferenca estatistica significativa nas
distribuicbes das estimativas das variaveis obtidas pelas reconciliacdes classica e
robusta, foi realizado o Two-Sample t-test (ttest2 no MATLAB), que testa a hipétese
nula de dois vetores virem de amostras aleatorias independentes de distribuicao
normal com médias iguais e com variancias conhecidas. O teste foi realizado com dois
vetores: o primeiro € o dos resultados das reconciliacdes classicas com erro no
modelo e o segundo é o dos resultados das reconciliagbes robustas. No caso da
hipétese nula (resultado do teste igual a zero), ndo se pode descartar a hipétese de

gue as médias sao iguais, no caso, com nivel de significancia de 5%. A Tabela 4.3



22
DEQUI / UFRGS - Bernardo Brito Vacaro

apresenta os resultados obtidos para este teste aplicado aos dados de vazbes

molares.

Tabela 4.3: Two-Sample t-test aplicado aos dados de vazdes molares

Fungdo Normal Contaminada Fungdo Fair
=0,le =0,le =03e =03e
Variavel Ph=J5 Pb=J10 Ph=J5 Ph=;.D c=10 e=5 c=3 c=1
D 0 1 1 1 0 0 o 0
L 1 1 1 0 1 1 1 1
B 1 1 0 0 0 0 o 0
F 0 1 1 1 0 0 0 0

O teste de hipoteses indica que os resultados obtidos através da utilizacdo da
funcdo normal contaminada como funcéo objetivo da reconciliacdo robusta tem mais
tendéncia a apresentar diferenca estatistica com relacéo a reconciliagéo classica com
erro, especialmente para os valores de parametros p = 0,1 e b =10. Além disso, pode-
se observar também que os parametros da funcdo Fair aparentemente ndo tém

influéncia nos resultados.
4.1.1 Reconciliagdo Robusta utilizando Fungdo Normal Contaminada

Apbs a geracdo dos dados nominais, foram realizadas 100 corridas e, para
cada uma delas, gerou-se medicdes, que por sua vez foram submetidas a
reconciliagdo classica, tanto para o modelo correto da coluna (com Qiwolueno igual a 2,42)
qguanto para o modelo com erro (com awlueno igual a 4,0). Por fim, com estas mesmas
medidas rodou-se a reconciliacdo utilizando a func&o objetivo normal contaminada
(equacdo 2.5), para diferentes valores de p e b. Os valores arbitrados para o
parametro p foram 0,1 e 0,3, e para o parametro b foram 5 e 10. A Tabela 4.4
apresenta os valores obtidos para as reconciliacdes realizadas com as quatro

combinacdes possiveis entre 0s 2 parametros existentes.

Diferentes valores das “medi¢gdes” em cada caso influenciam diretamente na
comparacdo com os demais erros. Estas diferencas ocorrem em funcdo da
aleatoriedade durante a geracdo dos dados “medidos”, que sdo baseados na adicéo

de termos randbmicos aos dados nominais. Com isto, para cada reconciliacdo
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realizada, independente do numero de corridas realizadas no script do MATLAB, os
cenarios reconciliados serdo diferentes. Com o0 intuito de tornar possivel a
comparacao entre reconciliagdes para diferentes realizagdes do erro, os resultados
séo apresentados através da normalizacdo dos erros das reconciliagfes pela média
dos dados medidos em cada cenario. A tabela 4.4 apresenta a relacao entre os erros
das reconciliacdes robustas utilizando a funcéo objetivo normal contaminada, para as

quatro vazdes molares, tendo como base o erro das medicoes.

Tabela 4.4: Erros de reconciliagdo para as vazdes molares, utilizando a fungéo

objetivo normal contaminada, normalizados pelo erro da estimativa pela média das

medicdes
p=01;,b=5 p=0,1,b=10
Variavel Reconc. a2 Reconc.a2 Reconc. |Reconc.a2 Reconc.a2 Reconc.
semerro com erro Robusta | semerro com erro Robusta
D 73,2% 19,2% 15,2% 170,1% 166,2% 80,2%
L 18,8% 158,8% 7,4% 78,1% 38,1% 6,3%
B 0,7% 16,0% 11,8% 17,4% 27,0% 16,5%
F 17,7% 9,1% 7,8% 59,1% 70,0% 38,0%
p=03;b=5 p=0,3;b=10
Variavel Reconc. a2 Reconc.a2 Reconc. |Reconc.a2 Reconc.a2 Reconc.
semerro comerro Robusta | semerro com erro Robusta
D 3,8% 3,2% 22,8% 162,4% 96,8% 23,9%
L 33,1% 84,0% 60,8% 12,5% 112,2% 91,8%
B 9,5% 4,6% 23,5% 39,6% 37,9% 41,8%
F 17,4% 7,3% 30,6% 104,6% 79,7% 58,8%

A andlise da tabela 4.4 se da pela comparacgéao direta com o erro das “medidas”
com o qual as reconciliagbes foram normalizadas, ou seja, o0 erro das medi¢des é visto
como base igual a 100% do valor a ser comparado. Portanto, é possivel afirmar que,
no caso dos parametros p = 0,1 e b = 5, o erro vinculado a reconciliacéo robusta da

vazéo molar D é 15,2% do valor da média das medicoes.

Deste modo, com parametros p igual a 0,1 e b igual a 5 e 10 para a fungéo
objetivo normal contaminada, todos os valores reconciliados para as vazdes

mostraram melhora quando comparados as médias das medidas.

Entretanto, ao se analisar em conjunto estes resultados com os do teste de

hipotese Two-Sample t-test, mostrados na Tabela 4.3, € possivel afirmar que os
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valores p = 0,1 e b = 10 sdo os que apresentam melhor desempenho, uma vez que,
nessas condi¢cdes, o teste foi ndo nulo para todas as vazdes molares. Portanto, por
mais que haja proximidade nos valores, as meédias da reconciliacdo classica e robusta

sdo distintas entre si, do ponto de vista estatistico.
4.1.2 Reconciliacdo Robusta utilizando Funcéao Fair

Nas mesmas condicbes da secao 4.1.1 foi utilizada a funcéo objetivo Fair
(equacéo 2.6), para diferentes valores do parametro de ajuste c. Os valores arbitrados

para o parametro c foram 10, 5, 3 e 1.

Os resultados também séo apresentados através da normalizacdo dos erros
das reconciliacbes com o erro relacionado a estimativa pela média dos dados
medidos. A Tabela 4.5 apresenta os valores obtidos para as reconciliagcdes realizadas

com os quatro valores deste parametro.

Tabela 4.5: Erros de reconciliacéo para as vazdes molares, utilizando a funcéo

objetivo Fair, normalizados pelo erro da estimativa pela média das medi¢des

c=10 c=5
Variavel Reconc. a2 Reconc.a2 Reconc. |Reconc.a2 Reconc.a2 Reconc.
semerro comerro Robusta semerro comerro Robusta
D 66,3% 66,5% 48,2% 139,7% 79,9% 74,2%
L 40,6% 108,0% 142,1% 84,1% 43,1% 34,9%
B 28,0% 33,2% 29,8% 15,0% 18,1% 17,9%
F 91,3% 100,4% 82,8% 33,2% 26,0% 25,0%
c=3 c=1
Variavel Reconc. a2 Reconc.a2 Reconc. |Reconc.a2 Reconc.a2 Reconc.
semerro comerro Robusta semerro comerro Robusta
D 442,7% 270,9% 306,9% 73,2% 19,2% 41,4%
L 22,6% 86,9% 74,3% 18,8% 158,8% 129,2%
B 80,8% 73,6% 74,9% 0,7% 16,0% 12,8%
F 215,0% 162,0% 172,9% 17,7% 9,1% 0,8%

Conforme ja mencionado, a sensibilidade a desvios da idealidade da fungéo
Fair é diretamente ligada ao valor do parametro de sintonia e aumenta com a
diminuicdo de c. Ao analisar tabela 4.5 é possivel concluir que, com parametro c igual
a 5, a funcao objetivo Fair apresenta boa resposta para as quatro vazdes molares

frente a reconciliacdo classica. Porém, ao analisarmos em conjunto com resultados
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com os do teste de hipotese Two-Sample t-test, € possivel afirmar que esta funcéo
objetivo ndo apresentou bom desempenho, uma vez que, nessas condi¢des, o teste
foi nulo em todas as reconciliagbes para as vazbes molares D, B e F. Portanto, ndo
se pode descartar a hipotese de que as médias da reconciliacédo classica e robusta

sdo as mesmas, do ponto de vista estatistico.
4.2 Efeito da Reconciliagdo Robusta sobre as Composicdes

Assim como para as vazOes molares, a fim de verificar o efeito do erro de
modelo na forma das distribuicbes das estimativas das variaveis de composicdo
obtidas pelas reconciliacfes, foi realizado o Two-Sample t-test (ttest2 no MATLAB). A
Tabela 4.6 apresenta os resultados obtidos para este teste aplicado aos dados de

composicoes.

Tabela 4.6: Two-Sample t-test aplicado aos dados de composicdes

Fungao Normal Contaminada Fungao Fair

Varigvel |° b g'; € pb =0&10e P b (__)'i ¢ pb =0,130e c=10 <c¢=5 c=3 c=1
zbenzeno 1 1 1 0 1 1 1 1
ztolueno 1 1 1 1 1 1 1 0
zxileno 0 1 1 1 0 1 0 0
xD,benzeno 0 1 1 1 1 1 1 1
XD, tolueno 0 1 1 1 1 1 1 1
xD,xileno 0 0 0 1 0 0 1 1
XB,benzeno 0 1 0 0 1 1 0 0
XxB,tolueno 1 1 1 1 1 1 1 0
XB, xileno 1 1 1 1 0 1 0 0

Segundo o teste de hipoteses ambas as funcdes objetivo utilizadas na
reconciliacdo robusta tem tendéncia semelhante a apresentar diferenca estatistica
com relacdo a reconciliagdo com erro de modelo. Entretanto, € possivel afirmar que
dentre as reconciliagdes realizadas as duas que obtiveram melhor resposta ao Two-
Sample t-test foram a que utilizou a funcédo normal contaminada com parametros p =

01 e b =10 e a que utilizou a funcdo Fair com parametro ¢ = 5.
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4.2.1 Reconciliacdo Robusta utilizando Funcdo Normal Contaminada

Os dados de reconciliacdo para as composi¢cdes sdo obtidos simultaneamente
(no mesmo problema de otimizagéo) aos das vazdes molares. Portanto, assim como
para estes, ha a necessidade da normalizacao dos erros de reconciliagdo com o erro
da estimativa pela média dos dados medidos para que seja possivel a comparacéo

entre reconciliacdes. A tabela 4.7 apresenta esta comparacéao.

Tabela 4.7: Normalizac&o dos erros de reconciliagado para as composicoes,

utilizando a funcéo objetivo normal contaminada

p=0,1;b=5 p=0,1;b=10
Variavel Reconc. a2 Reconc.a2 Reconc. |Reconc.a2 Reconc.a2 Reconc.
semerro comerro Robusta | semerro com erro Robusta
zbenzeno 2,8% 141,5% 103,8% 153,6% 535,7% 317,9%
ztolueno 13,0% 339,1% 178,3% 166,7% 2733,3% 766,7%
zxileno 16,7% 66,7% 37,5% 125,0% 625,0% 150,0%
xD,benzeno 28,6% 256,4% 260,9% 13,6% 625,4% 989,8%
xD,tolueno 760,0% 6820,0% 6940,0% 800,0% 36900,0%  58400,0%
xB,tolueno 29,7% 223,7% 414,4% 2,5% 182,4% 653,8%
xB, xileno 219,0% 123,8% 190,5% 17,9% 71,8% 350,0%
p=0,3;b=5 p=0,3;b=10
Variavel Reconc. a2 Reconc.a2 Reconc. |Reconc.a2 Reconc.a2 Reconc.
semerro comerro Robusta | semerro com erro Robusta
zbenzeno 6,1% 70,4% 41,9% 246,4% 603,6% 578,6%
ztolueno 57,6% 200,0% 66,1% 44,4% 122,2% 55,6%
zxileno 102,8% 50,0% 11,1% 150,0% 257,1% 92,9%
xD,benzeno 59,0% 139,5% 121,5% 75,7% 428,4% 682,4%
xD,tolueno | 12100,0% 28600,0% 24900,0% 5600,0%  31700,0% 50500,0%
xB,tolueno 98,9% 376,9% 1076,9% 100,0% 38,3% 233,3%
XB,xileno 187,7% 103,1% 644,6% 100,0% 67,9% 112,3%

Ao analisar a tabela 4.7 podemos concluir que, quando comparados os trés
tipos de reconciliagdo, as reconciliacbes dos dados de composicdo sdo muito
influenciadas pelo erro no modelo. Quando comparadas somente as reconciliagbes
com erro grosseiro, a reconciliagdo robusta se mostrou mais eficaz para as
composicdes de alimentagédo da coluna, para todos os valores dos parametros p e b.
Para as demais composi¢bes, com nenhuma das combinacbes de parametros
testados a reconciliacdo robusta teve melhor resultado do que a reconciliagdo

classica.
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4.2.2 Reconciliacdo Robusta utilizando Funcéao Fair

A tabela 4.8 apresenta os resultados das reconciliagdes robustas utilizando a

fungéo objetivo Fair para as composigdes.

Tabela 4.8: Normalizac&o dos erros de reconciliagao para as composicoes,

utilizando a funcéo objetivo Fair

c=10 c=5
Variavel Reconc. a2 Reconc.a2 Reconc. |Reconc.a2 Reconc.a2 Reconc.
semerro comerro Robusta | semerro com erro Robusta
zbenzeno 87,3% 162,7% 157,8% 77,8% 301,9% 279,6%
ztolueno 38,7% 141,9% 151,6% 1,4% 112,3% 116,4%
zxileno 227,8% 277,8% 294,4% 15,4% 138,5% 138,5%
xD,benzeno | 175,0% 406,5% 427,2% 39,6% 743,7% 772,9%
xD,tolueno | 8050,0%  18700,0% 19650,0% 950,0% 17850,0%  18550,0%
xB,tolueno 11,3% 103,8% 109,0% 18,2% 1086,4% 1131,8%
xB, xileno 144,3% 190,0% 192,9% 14,6% 100,0% 106,2%
c=3 c=1
Variavel Reconc. a2 Reconc.a2 Reconc. |Reconc.a2 Reconc.a2 Reconc.
semerro comerro Robusta | semerro com erro Robusta
zbenzeno 66,3% 185,9% 159,8% 2,8% 141,5% 109,4%
ztolueno 88,9% 455,6% 511,1% 13,0% 339,1% 365,2%
zxileno 156,3% 262,5% 231,3% 16,7% 66,7% 62,5%
xD,benzeno 53,5% 155,8% 156,3% 28,6% 256,4% 281,2%
xD,tolueno | 11500,0% 33500,0% 33600,0% 760,0% 6820,0% 7480,0%
xB,tolueno 12,8% 56,8% 63,0% 29,7% 223,7% 255,9%
xB, xileno 108,8% 167,6% 152,9% 219,0% 123,8% 128,6%

Ao analisar a tabela 4.8 podemos concluir que quando

comparadas as

reconciliagbes com erro grosseiro, ndo houve nenhum caso em que o resultado com

a funcéo Fair fosse qualitativamente muito diferente da reconciliagdo classica com

erro, dentro dos valores dos parametros de ajuste estudados. Deve-se observar, no

tanto, que muitos dos

apresentado na Tabela 4.6.

resultados sdo estatisticamente diferentes, conforme



28
DEQUI / UFRGS - Bernardo Brito Vacaro

5 Conclusodes

Este trabalho abordou a reconciliacdo de dados de colunas de destilacdo com
erro de modelo. Para tanto, foi aplicado um erro grosseiro na volatilidade relativa do
tolueno na mistura BTX, com o intuito de gerar uma discrepancia no modelo
termodinamico da coluna de destilacdo em estudo. Como esperado o0 erro gerou
alteracdes significativas nos resultados da reconciliacdo de dados classica, tanto para
as vazdes molares quanto para as composi¢cbes, um efeito conhecido por

espalhamento do erro.

Visando encontrar uma resolucao para o problema da estimativa das variaveis
neste caso, foram testadas as funcdes objetivo normal contaminada e Fair na
reconciliacdo robusta de dados. Foram também testados diferentes valores para seus
parametros, a fim de encontrar o melhor desempenho possivel. Analisando-se o0s
resultados das reconciliacbes realizadas nos dados de vazdo molar com a fungéo
objetivo normal contaminada, observou-se que o melhor conjunto de parametros foi o
gue possuia p = 0,1 e b = 10, pois nele os resultados da reconciliacdo robusta foram
satisfatorios. Ao analisar os resultados das reconciliacdes realizadas com a funcao
objetivo Fair, observou-se que o melhor resultado obtido foi com o parametro de

sintonia c igual a 5, porém pior do que o resultado com a fun¢&o normal contaminada.

Quanto aos resultados das reconciliacbes realizadas com os dados das
composicdes, se pdde observar que o erro grosseiro no modelo termodinamico teve
grande impacto e que de modo geral a reconciliacdo robusta néo foi capaz de
apresentar resultados qualitativamente diferentes da reconciliagéo classica. A Unica
excecgao para este caso foi a reconciliacado robusta com fungcéo normal contaminada
para as composi¢des de alimentagdo da coluna, para todos os valores dos parametros
p e b. Deste modo, a reconciliagdo robusta com a funcdo normal contaminada pode
ser empregada com vantagem para as variaveis do balanco total da coluna e para a
estimativa da composi¢éo de carga da coluna, o que é muito importante para métodos

de andlise termodinamica de colunas de destilacéo.
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