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Variéveis industriais possuem importancia fundamental para éxito em processos, porém muitas das vezes
se estas ndo forem medidas corretamente podem carregar consigo erros que tendem a modificar suas
caracteristicas e até prejudicar o resultado final. O presente estudo consistiu na aplicagdo da técnica da
reconciliacdo de dados (RD), uma ferramenta matematica para o ajuste de medidas que tendem a
obedecer as restricdes massicas e energéticas dos processos, em dois modelos adaptados de plantas
industriais operando em sistema estacionario com restri¢fes lineares. No primeiro caso, uma industria de
produtos intermediérios de fertilizantes onde foi aplicada como etapa principal a classificagdo das
variaveis para observabilidade do sistema. No segundo caso, uma planta de polimerizagdo de um poélo
petroquimico onde foram observadas as varidveis utilizando duas funcbes robustas que pretendiam
atenuar erros em medidas. Os resultados obtidos mostraram que a técnica concebida com base em modelo
estatistico resultou na convergéncia do método com um menor nimero de iteracdes, corre¢do dos dados
medidos e consequentemente redugdo da variancia das variaveis importantes para o processo. O uso dessa
técnica para resolucdo de problemas da engenharia quimica torna-se valorosa tendo em vista a grande
quantidade de instrumentos encontrados nas plantas industriais, que geram milhares de medidas que
necessitam de um elevado nivel de confiabilidade para uma operacdo adequada da planta.
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Industrial variables have fundamental importance for successful processes; though often if they are not
measured correctly can carry with errors that tend to modify their characteristics and to prejudice the
results. This study was the technique of application data reconciliation (DR) a mathematical tool for
adjustment measures that tend to conform to the mass and energy constraints of processes in two adapted
models of industrial plants operating in steady state system with linear constraints. In the first case an
intermediate fertilizer products industry where it is applied as a main step of the classification variables
for observability of the system. In the second polymerization, plant of petrochemical complex variables
observed using two robust functions intended to mitigate errors in measurements. The results showed that
the art designed based on the statistical model resulted in the convergence of the method with a smaller
number of iterations, correction of measured data and hence reduce the variance of the important
variables for the process. The use of this technique for the chemical engineering problem solving
becomes valuable in view of the large number of instruments found in industrial plants, which generate
thousands of measures that require a high level of reliability for proper operation of the plant.

Keywords: Data Reconciliation, variables, industrial processes.

1. INTRODUCAO

Todas as varidveis de processos industriais necessitam diariamente ser observadas
objetivando o correto funcionamento dos sensores de medigdo, a incidéncia de erros e a
otimizacdo 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.
Em virtude disso, alguns conjuntos de dados ndo obedecem as leis de conservacdo de massa e
balangos de energia [1].
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Algumas técnicas sdo utilizadas com o intuito de analisar variacBes em sistemas como a
estimacdo de parametros, modelagem e simulacdo de processos em ambientes computacionais e
a reconciliacdo de dados (RD) que dentre uma gama de aplicagdes, permite o ajuste 6timo de
medidas e estimativas com base em redundancia espacial e no modelo, geralmente balangos de
massa e/ou energia [2].

Em plantas industriais, alguns problemas causados pela mé qualidade dos dados medidos
devem ser identificados. Neste estudo, problemas como vazamentos de vapor, drenagens de
condensados, perda de eficiéncia e riscos operacionais oneravam determinados processos
causando grandes danos.

1.1 Reconciliacdo de dados

A reconciliagdo de dados foi inicialmente proposta para calcular o balanco de massa em
processos operando em estado estaciondrio [2-8]. Vaclavek (1969) [9], em um estudo posterior,
aprimorou os dados medidos através da derivagdo de um algoritmo que classificou as correntes
medidas e as correntes ndo medidas de acordo com as propriedades topolégicas no esquema de
balango. As medidas foram dispostas em dois grupos, o primeiro com medidas que podiam ter
seu valor obtido através de outras correntes medidas sem necessidade de medicgdo direta e o
outro grupo que somente teria valor através de medidas diretas. Romagnoli e Stephanopoulos
(1981) [10] apresentaram um método para identificar a fonte de erros através da eliminagdo
seriada de uma ou mais medidas de cada vez e utilizaram o método dos minimos quadrados para
a obtencdo dos ajustes, tendo como restri¢des os balancos de massa nodais.

1.2 Classificacdo de variaveis

Os precursores do estudo sobre classificacdo de varidveis foram Vaclavék e Loucka (1976)
[11] que as caracterizaram em redundantes e observaveis. Para Bagajewicz (2001) [12], a
medicdo de uma varidvel é ndo redundante se apds a remocdo desta medicdo a varidvel ndo é
observavel, isto €, ndo pode ser calculada usando uma equacdo de equilibrio envolvendo as
outras medic@es do sistema.

Uma variavel observavel é aquela ndo medida que pode ser calculada através de variaveis
medidas ligadas ao modelo de processo. Uma variavel ndo observavel é aquela que ndo esta
disponivel qualquer informacdo no processo. Stanley e Mah (1981) [13] apresentaram dois
algoritmos para determinacdo das observabilidades local e global, redundancia de varidveis
individuais e medigdes de processos baseadas em técnicas de analise tedrico-gréfica. Stanley e
Mah (1981) [14] desenvolveram uma teoria sobre observabilidade e redundéncia aplicavel a
sistemas no estado estacionario, através de analogias com sistemas dinamicos. Para restricdes e
medicBGes lineares, as condi¢des para observabilidade local também valeram para a
observabilidade global e o sistema foi subdividido em subsistemas (redundante, estritamente
observavel e ndo observavel). Oliveira Jr. et al. (2011) [15] propuseram uma algoritmo de
classificagdo de um processo de polimerizagdo visando o conhecimento da planta para solugéo
de pequenas oscila¢des do sistema.

1.3 Funcdes robustas na RD

Funcdes robustas sdo aquelas com capacidade de atenuar a influéncia dos erros grosseiros
em dados medidos com base em modelos estatisticos. Arora e Biegler (2001) [16] formularam
no problema da reconciliacdo de dados classica a solucdo dos erros tanto grosseiros quanto
sisteméticos através do uso de estimadores robustos como o Hampel de trés partes, o M-
estimador e a funcdo Fair, aliados ao método de “Branch and Bound” para resolugdo com
estratégia automatizada. O estimador de trés partes de Hampel foi o que apresentou maior
robustez e com um ponto de corte que contribuiu com a reconciliagdo simultaneamente sem a
necessidade do uso de andlise exploratéria. Ozyurt e Pike (2004) [17] aplicaram sete funcdes
robustas para a RD visando detectar erros grosseiros através de métodos estatisticos baseados
em distribuicdo combinada com auxilio de método de Monte Carlo na obtengdo das constantes e
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das eficiéncias relativas dos estimadores robustos. As funcdes aplicadas foram Minimos
quadrados ponderados, Normal Contaminada, Cauchy, Logistica. Lorenziana, Fair e o M-
estimador Hampel redescendente. Outros autores buscaram implementar essas func¢des robustas
no problema de estimacdo e reconciliacdo de dados. Zhang et al. (1995) [18] aplicaram a
Normal Contaminada em dados reais e estado estacionario, assim como Bourouis et al. (1998)
[19], Schladt e Hu (2007) [20], Lid e Skogestad (2008) [21] e Chen et al. (2013) [22] em
unidade de dessalinizag&o por separagéo flash com restricdes néo lineares. Jin et al. (2012) [23]
implementaram um novo estimador robusto chamado de New Target para reconciliacdo de
dados robustos. A funcdo proposta buscou detectar pequenos erros grosseiros nas medidas ja
que as outras funcdes estudadas ndo possuiam essa caracteristica. Os autores concluiram que a
reconciliacdo de dados utilizando a New Target obteve dados mais precisos principalmente
guando existia um ou dois erros grosseiros nas medidas, 0 que representou maior robustez entre
as funcgoes.

Neste trabalho foram utilizados dois exemplos adaptados de plantas industriais sendo que no
primeiro caso observou-se apenas a importancia da classificacdo de varidveis para simplificagdo
de um complexo sistema industrial, e no segundo a reconciliacdo de dados com o uso de
funcbes robustas cujo objetivo foi analisar a capacidade de atenuar 0s erros grosseiros presentes
nas medidas reais.

2. METODOLOGIA

A metodologia aplicada nesse artigo baseia-se em dois estudos de casos reais que por critério
de sigilo industrial informacGes a respeito das empresas nao serdo divulgadas.

2.1. Estudo de caso
CASO 1. Classificagdo de variaveis em unidade industrial

O primeiro caso trata de um processo em uma fabrica de fertilizantes nitrogenados
apresentando um sistema modelo da classificacdo de varidveis em unidade industrial. E
fundamental o conhecimento do processo a ser aplicado a reconciliacdo dos dados pois a
classificacdo de variaveis deverd verificar se todas as variaveis sdo medidas e, ndo sendo, quais
poderdo ser observadas por serem importante para o sistema e quais precisardo de atencéo (néo
observaveis). A etapa de classificacdo de varidveis deve seguir 0s passos abaixo conforme
Oliveira Jr. et al. (2011) [15]:

1) Exibir um fluxograma que deve possuir “n6s” que sdo divisores, misturadores e
operagOes, bem como sensores de medicao das variaveis;

2) Construir uma tabela com as variaveis porque através dela serdo concebidas as equacdes
do modelo para o sistema.

3) Propor um modelo matematico através de uma matriz de ocorréncia que pode ser
composto de equacOes algébricas ou algébrico-diferenciais. Neste estudo, 0 modelo concebido
baseou-se em equacGes algébricas em que as linhas corresponderam as equacOes e as colunas
todas as variaveis do processo. Os elementos da matriz de ocorréncia correspondem quando M
preenchida em Mjj = 1 se a variavel j ocorrer na equagdo e Mjj = 0 caso ocorresse 0 contrario.

4) De posse da matriz de ocorréncia é gerado um algoritmo de classificacdo para analise de
todas as varidveis pertencentes ao modelo.

- A coluna referente a varidvel medida x, é zerada, de forma que Min = 0 para todo i.
Repete-se para cada uma das variaveis medidas.

- Identificam-se as linhas de zero da matriz M. As linhas indicam equacGes redundantes
que contém apenas variaveis medidas.

- Aplicam-se as técnicas de comparacao para identificacdo dos conjuntos de n equacdes
e n incognitas (n linhas de M que apresentem as mesmas n ocorréncias), partindo de n=2. Se
realizada corretamente, as n variaveis identificadas sdo ditas observaveis, caso contrario, as
variaveis remanescentes em M sdo ditas ndo observaveis.
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- Os dados da entrada desse algoritmo com base nas variaveis do sistema devem conter
a quantidade; a identificacdo; o numero total delas; o nimero de equacdes levantadas; e a matriz
de ocorréncia.
Na Figura 1 é apresentado o fluxograma adaptado do processo analisado.
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Figura 1. Fluxograma adaptado de processo industrial de geracéo de vapor.

Os “n6s” do fluxograma relatam os divisores (DIV), operadores (OPER), sensores de fluxo
(SF), de pressdo (SP) e temperatura (ST). As operacdes de geracdo para consumo de vapor e
acionamento de turbo maquinas na unidade sdo representadas pelas Operagdes 01, 03, 04, 05, e
06 e pelas correntes ¢4 a c21. A Operacdo 02 é uma corrente alternativa e somente é acionada
caso a Operacdo 01 esteja impossibilitada de funcionar. A corrente c1 é constituida da geracdo
de vapor a uma dada pressdo e as correntes c2 e c3 que contém a geracao desse vapor a uma
pressdo menor, possuem medidores de vazédo, temperatura e pressdo. A Operagdo 03 contém o
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stripper do condensado para desmineralizacdo onde é gerado hidrogénio identificado como c17.
A Operacdo 07 recolhe uma parte do vapor para usos internos e a maior quantidade para fora da
unidade através do sistema de véacuo, corrente c21.

CASO 2. Aplicagao de fungdes robustas em planta de polimerizacéo

O segundo caso retrata dados reais de um processo de polipropileno (Figura 2) com
caracteristicas estacionarias, sera apresentada uma simplificacdo do processo para avaliacdo das
funcBes robustas. O proposto foi a apresentacdo da comparacdo das funcBes robustas em um
modelo estacionario de um processo industrial através do estudo do balango méassico em relagdo
ao reator de polimerizacéo.

- I
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—_—
REATOR
Mirea
—_—
Mpgen [PH, T]
—_—
‘
)
FILTRO
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Figura 2. Processo de polimerizagéo simplificado

A polimerizag&o do polipropileno em massa é um processo em lama no qual o diluente é o
préprio monémero (contaminado por propano) que é alimentado na fase liquida. O doador de
elétrons (PEEB) e outros agentes sdo introduzidos mediante uma corrente de alimentagdo
também em fase liquida. S&o utilizados reatores CSTR em combinagdo com catalisadores
Ziegler-Natta de quarta geracdo (TiClJ/MgCl,+PEEB+TEA) e o TEA é co-catalisador. A
corrente de saida do reator € composta basicamente de propano, propeno e polipropileno [24].

Nesse processo foram classificadas as variaveis medidas e as variaveis ndo medidas foram
estimadas com as funcGes robustas, sdo elas:

- Varidveis medidas: Vazao de alimentagdo de propeno fresco (me), vazao de alimentacédo de
catalisador (mCAT), vazéo de alimentacéo de trietil aluminio (mnTEA), vaz&o de alimentagdo de
p-etiletoxido-benzoato (MPEEB) e vazao de polipropileno produzido (mPol).

- Variadveis ndo medidas: Vazao de purga (mpurga), massa de propeno no reator (Pe), massa
de propano no reator (Pa), massa de polimero no reator (Pol), massa de catalisador (CAT),
massa de TEA (TEA) e massa de PEEB (PEEB).

As equacbes (1) a (7) apresentam o modelo matematico baseado no balango massico do
processo analisado, as variancias medidas estdo apresentadas na Tabela 1 e os pardmetros fixos
na Tabela 2. Os valores dos pardmetros das Tabelas 1 e 2 foram apresentados por Prata et al.
(2010) [25].

Balanco de massa para o Propano:

Pa B
m,.w, — m 'mpurga =0 €,
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Balanco de massa para o Propeno:

m,.(L-w,)-R, —(

Pe
—j'mpurga =0 2)

Pa+ Pe

Balanco de massa para o Polipropileno:

Rpol_mpol =0 3)
Célculo da taxa de polimerizacdo (producao de polipropileno):
CAT.Pe
Rpol = Kp[Tj (4)
Balanco de massa para o Catalisador:
CAT
Meyr —| —— [.m_, —Kd.CAT =0 5
CAT [ POLJ pol ( )
Balanco de massa para o PEEB:
PEEB
mPEEB - p—0| .mpol :0 (5)
Balanco de massa para o TEA:
TEA TEA
mTEA_a' m 'mpurga_(l_a)' P_OI 'mpol =0 (7)
Tabela 1. Varidncias para as variaveis medidas do processo de polimerizagéo.
Variaveis Descricdo Variancia(kg/h)
Me Vazao de propeno 3 600-105
McAT Vazéo do catalisador 250010
mPEEB VazaO de PEEB 2 50010_3
Mpol Vazao de polimero 3 600-105

Tabela 2. Valores dos parametros fixos do modelo

Parametros Descricdo Valores
a Fator de reciclo de TEA 0,0002
Kd Constante de iniciacéo 2
Kp Constante cinética de propagacéo 55
Wa Fracdo massica de propano 0,004kg/kg

Através desse modelo foi realizada a reconciliacdo de dados das varidveis medidas e
estimacdo das varidveis ndo medidas que sdo observaveis com a aplicacdo das funcdes robustas

escolhidas.

Reconciliar dados utilizando fungdes robustas é apresentar uma modificagdo da funcéo de
minimos quadrados ponderados para implementacdo de um estimador com funcéo objetivo de

verossimilhanca [26], conforme a Equacéo (8):

minY; p (J’i—xi)

4

(8
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em que p é a funcdo robusta, yi sdo os valores medidos, X; os valores reconciliados e oi 0
desvio padrdo e o erro padrdo é expresso pela Equacéo (9):

g = i —x) ©)

0;

Duas fungdes robustas foram aplicadas nesse estudo de caso: Normal Contaminada Equacéo
(10) e New Target Equacéo (11).

Normal contaminada

Eiz Pcn 51'2
—In {(1 —pcy) exp 5 + Eexp — Zng (10)
New Target
( c? [ r2 3]
— 1—[1—a— selr| <c
6 c?
! 2 (11
T
t Alnc—2+B selr| = ¢

O valor das constantes foram extraidas de Ozyurt e Pike (2004) [17] e Jin et al. (2012) [23]
(Tabela 3).

Tabela 3. Valor das constantes para diferentes fun¢es p com valores de eficiéncia de 95%

Funcéo p Valor das constantes
Normal Contaminada ben =10, pen =0.235
New Target c=3,a=0.65

FuncBes como essas possuem constantes como uma funcdo de eficiéncia assintética.
Entretanto, essas variagdes assintOticas “apresentam apenas indica¢des brutas para as
verdadeiras varidncias” no tamanho da amostra finita [27]. Portanto, a aproximag&o finita no
tamanho das amostras e consequentemente a sua relativa eficiéncia é obtida através de
simulagdes de Monte Carlo com corridas variando de 28 a 2.000 simulagfes [17]. A escolha
dessas duas fungdes deve-se a sua forma funcional que consegue atenuar o valor da fungdo em
relacdo a grandes variacGes de erro.

A anélise das funcdes robustas foi realizada em ambiente computacional com o uso de
funcdo que visava encontrar o minimo de uma funcdo multivaridvel sujeito a restri¢des ndo
lineares de igualdades e desigualdades. Essa funcdo apds formulacdo da estrutura do modelo e
resolucdo de otimizacao retorna os valores reconciliados.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para uma rede de processos operando no estado estacionario, as variaveis sdo restringidas
pelas equagdes de conservacdo. Para um dado processo com conjunto de instrumentos
distribuidos ao longo da planta, caso se realize uma mudanca de variavel sem ser detectada
(observada) pelos instrumentos, a variavel é dita ndo observavel. Usando esta definicdo, toda
variavel seria observavel se todas as variaveis fossem medidas. Como isso quase nunca acontece
por razBes de custo, conveniéncia ou viabilidade técnica, o que se tem na realidade é um
conjunto de medicBes incompletas que gostariamos de conhecer se cada varidvel é ou ndo
observavel. Esse problema é chamado de classificacdo de observabilidade [15].
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Caso 1

Devido ao conjunto incompleto de instrumentos em uma unidade industrial, as variaveis ndo
medidas s&o divididas em determinéveis ou estimaveis e indetermindveis ou inestimaveis. As
variaveis ndo medidas sdo determinaveis ou estimaveis, se os valores podem ser calculados
usando as medidas existentes. Ja as varidveis medidas sdo classificadas em redundantes e ndo
redundantes. Uma medida € redundante se a mesma permanece determindvel quando a sua
medida é excluida [15].

Com as informagOes pertinentes ao processo, € concebida a Tabela 4 onde séo apresentadas
as variaveis de interesse através da identificacdo do processo.

Tabela 4 - Identificacdo de Correntes e de Variaveis - Projeto

Corrente Variavel de Interesse Var nimero Caracteristica
C1 Vazdo Massica x1 Medida
Presséo X2 Medida
Temperatura x3 Medida
C2 Vazdo Massica x4 Nao Medida
Presséo x5 Medida
Temperatura X6 Medida
C3 Vazao Massica X7 Néao Medida
C4 Vazao Massica x8 Néao Medida
Temperatura x9 Medida
Pressdo x10 Medida
C5 Vazao Massica x11 Néao Medida
Presséo x12 Medida
Temperatura x13 Medida
C6 Vazdo Massica x14 Nao Medida
C7 Vazdo Méssica x15 Nao Medida
C8 Vazdo Méssica x16 Nao Medida
C9 Vazao Massica x17 Nao Medida
Temperatura x18 Medida
C10 Vazao Massica x19 Nao Medida
Ci11 Vazao Massica x20 Nao Medida
C12 Vazao Massica x21 Nao Medida
C13 Vazao Massica X22 Nao Medida
Cl4 Vazdo Massica x23 Nao Medida
Temperatura x24 Medida
C15 Vazdo Massica x25 Nao Medida
Temperatura X26 Medida
C16 Vazdo Massica x27 Nao Medida
C17 Condensado para x28 Néao Medida
desmineralizacdo
C18 Exausto V-4 x29 Medida
C19 Exausto V-14 x30 Medida
C20 Exausto V-14 x31 Medida
Cc21 Descarga superficie x32 N&o Medida

E possivel observar que, partindo de um sistema complexo, foram classificadas 32 variaveis
e a partir delas foi concebido um modelo com as equacdes algébricas do balango massico para a
formac&o da matriz de ocorréncia A de todas as variaveis do processo apresentada na Figura 3.
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Ndmeros de variaveis medidas: 15

Variaveis medidas: 1, 2, 3, 5, 6, 9, 10, 12, 13, 18, 24, 26, 29, 30, 31
Numero de equacdes: 15

Numero de variaveis: 32
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Figura 3. Matriz de ocorréncia das variaveis

Analisando a matriz de ocorréncia A é gerado um algoritmo de classificacdo onde as linhas
representam as equacoes e as colunas as variaveis (Figura 4).
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Figura Igoritmo de classificagcdo das variaveis medidas

O algoritmo apresentado na Figura 4 possibilita verificar que algumas equagdes do modelo
dependem diretamente das variaveis medidas chegando a solugdo somente pela observabilidade
do sistema como, por exemplo, as Egs. 12; 13; 16 a 21; 23 e 26. A Eq. 13 permite solucionar as
Egs. 16, 17, 18, 19, 20, 23 e 26 determinando-se as variaveis x14, x15, x16, x17, x29 e x32. E
por conter variaveis medidas soluciona-se ainda a Eq.21.

Algumas variaveis, entretanto, ndo podem ser observadas por serem divisores do processo:
x17, x19, x20, x21, x22, x27 e x28. Algumas equacdes do modelo também néo foram utilizadas
(Egs. 15, 22 e 24) por ndo possuirem medidas relevantes ao processo por se tratar apenas de
equipamentos para acionamento de turbo maquinas.

O que ficou claro na classificacao € que ainda ndo havia medicéao existente em alguns pontos
importantes, o0 que tornava o sistema ndo reconciliavel e, portanto, suscetivel a falhas. O mais
adequado foi inserir um grupo de sensores onde ha maior necessidade, ou seja, nas correntes
c14(x23), c15(x25) e c16(x27) representadas na OPER 6 que sdo as maiores consumidoras de
vapor.
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Caso 2

Nos estudos de caso extraidos de Oliveira Jr. et al. (2011) [28] e Prata et al. (2010) [25],
foram selecionados apenas o balanco massico na operacdo do reator. O sistema foi controlado
para operar em estado estacionario onde seus dados referiam a um ciclo de 2 horas de producao
e setpoint de 122 medidas/hora, tendo sido analisadas 4 variaveis de entrada e 1 de saida. Cabe
explicar que havia confiabilidade nesses dados medidos em virtude das condi¢des de controle
do processo, e, portanto, somente erros aleatérios contidos nas medi¢des considerando a
inexisténcia de erros grosseiros [28].

Na Tabela 5 sdo apresentados os resultados obtidos na reconciliagdo dos dados reais
operando em estado estacionario do processo de polimerizagdo. As variaveis medidas de entrada
vazdo de propeno fresco (me), vazdo do catalisador (mMCAT), vazdo do co-catalisador (MTEA),
vazdo do doador de elétrons (MPEEB) e a varidvel de saida vazdo de polipropileno (mPOL).

Tabela 5. Dados reconciliados com as fung¢des robustas
me(kg/h) mCAT(kg/h) mTEA(kg/h) mPEEB(kg/h) mPOL(kg/h)

Medido 26744,39 2,3891 27,0 4,57 26169,47
R_NT 26740,84 2,3886 26,9 4,57 26165,73
R_NC 26750,25 2,3918 27,0 4,57 26175,37

As vazbes medidas de propeno fresco, CAT, TEA, PEEB e POL que foram reconciliadas
com as fungdes robustas obtiveram desempenho similar e favoravel na reconciliagdo com os
dados reais, 0 que demonstra ndo haver medidas contaminadas com erros grosseiros nas
variaveis apresentadas. As funcdes robustas New Target e Normal Contaminada apresentaram
uma melhor precisdo nos ajustes dos dados. Entretanto, analisando com relacdo ao ambiente
computacional, a New Target otimizou a func¢éo objetivo com um numero de iteragbes 5 vezes
menor em relagcdo a Normal Contaminada.

Em relacdo as varidveis estimadas (ndo medidas) através das funcGes robustas os valores
resultantes estavam de acordo com o balango massico do modelo no conjunto de medidas
existentes, sendo que a New Target mais uma vez apresentou um menor nimero de iteracGes em
relacdo a funcdo objetivo o que ja era esperado devido a sua caracteristica de estimador M-
redescendente com ponto de corte para a estimagéo das variaveis.

4, CONCLUSAO

A etapa inicial da reconciliacdo de dados, que € a classificagdo das variaveis, mostrou que a
identificacdo de forma inequivoca de todas as variaveis do sistema possui importancia absoluta
na resolucdo de problemas industriais gerados por erros sistematicos. Através da simplificacdo
de um processo observou-se que a falta de sensores em divisores necessarios estavam tornando
0 processo vulneravel e menos eficiente. J& na reconciliacdo utilizando funcgdes robustas e dados
reais ao aplicar a estatistica robusta, inicialmente em um pequeno conjunto de dados, os
resultados confirmaram a inexisténcia de erros grosseiros e como otimizar com um melhor
ajuste nas medidas.
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6. LISTA DE SIMBOLOS
SIMBOLOS  DESCRICAO [UNIDADE]

CAT Massa de catalisador no reator [kg]

Kg Constante de desativacéo do sitio catalitico [h™?]

Kp Constante cinética de reacdo [kg?/(kg?.h)]

Meat Vazéo de alimentacéo de catalisador [kg/h]

me Vazéo de alimentagéo propeno fresco (contaminado por propano) [kg/h]
MpEER Vazéo de alimentacdo de PEEB [kg/h]

Mpol Vazéo de polipropileno produzido [kg/h]

Mpurga Vazdo de purga [kg/h]

MTEA Vazéo de alimentacdo TEA [ka/h]

Pa Massa de propano no reator [kg]

Pe Massa de propeno no reator [kg]

PEEB Massa de para-etoxi etil benzoato [kg]

POL Massa de polimero no reator [kg]

TEA Massa de Trietil aluminio no reator [kg]

a Fator de recirculacdo de TEA [adimensional]

Wa Fracdo méssica de propano na corrente de propeno [kg/kg]
Pa Densidade do propano [kg/L]

Pe Densidade do propeno [kg/L]

Prol Densidade do polimero [kg/L]
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