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RESUMO

Nos grandes complexos industriais, a procura e os precos das utilidades estdao em cons-
tante mudanca, sendo varias as oportunidades para otimizar o planeamento da rede de utili-
dades. Verificou-se que, nem sempre os métodos de otimizagdo existentes, providenciam as
solugdes ideais ao funcionamento operacional do sistema, especialmente quando o planea-
mento sofre alteracdes frequentes, implicando que as condi¢des 6timas mudem ao longo do
tempo.

No sentido de otimizar o sistema de utilidades da Refinaria de Sines, foi adquirida uma
ferramenta de planeamento offline, na vertente das utilidades, o gPROMS Utilities Planner,
desenvolvida pela empresa Process Systems Enterprise. Esta ferramenta, através de algoritmos
de otimizacdo nao linear inteiros mistos, NLIM, permite prever o impacto na gestdo de utili-
dades, em funcédo do plano de produgéao, considerando a variacdo da procura e dos pregos das
utilidades.

O principal objetivo deste trabalho é corrigir e atualizar o Planner, aproximando o mo-
delo implementado na ferramenta, a configuragao real do sistema de utilidades da Refinaria
e, desta forma, poder estudar o seu desempenho como ferramenta de previsao, mediante um
plano de producao.

A correcao da ferramenta, passou pela realizagdo do mapeamento das correntes proces-
suais do sistema de utilidades da Refinaria, sendo possivel identificar as correntes em falta no
modelo do Planner. Para a sua atualizacdo, desenvolveram-se equacdes para prever os consu-
mos e produgdes de utilidades nas unidades processuais, através de modelos de regressao
linear simples e maltipla.

Com o objetivo de testar a ferramenta, estudaram-se trés casos operacionais reais da
Refinaria de Sines, analisando o output fornecido pelo Planner, comparativamente com o output
real, dando especial aten¢do a rede de vapor e de energia elétrica.

Os resultados obtidos indicam que, de modo geral, a ferramenta apresenta um bom de-
sempenho ao descrever os niveis de produgdo e consumo de vapor. No entanto, nem sempre
a otimizagdo das necessidades energéticas do processo, corresponde aos valores verificados
para o caso operacional em estudo. Este é um aspeto importante, uma vez que, um dos prin-
cipais interesses na utilizacdo da ferramenta, é diminuir o custo total de energia, através do
aumento de eficiéncia energética no sistema de utilidades.

Palavras-Chave: Sistemas de utilidades; Planeamento da producdo; Otimizacao;
gPROMS.
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ABSTRACT

In large industrial complexes, the demand and prices of utilities is constantly changing,
therefore, there are many opportunities to optimize the planning of the utilities system. The
existing optimization methods do not always provide the ideal operational conditions, espe-
cially when the planning strategy frequently changes, implying that the optimal conditions
change over a given planning horizon.

In order to optimize the Sines Refinery's utilities system, an offline planning tool was
acquired, in the area of utilities, the gPROMS Ultilities Planner, developed by Process Systems
Enterprise (PSE). This tool, through non-linear mixed integer optimization algorithms,
PNLIM, allows predicting the impact on utility management, depending on the production
plan, considering the variation in demand and prices of utilities.

The main objective of this work is to correct and update Planner, approximating the
implemented model in the tool, to the real configuration of the Refinery's utility system and
consequently, to study its performance as a forecasting tool, according to a production plan.

The correction of the tool involved mapping the process streams of the Refinery's utili-
ties system, making it possible to identify the missing streams in the Planner's model. For its
updating, equations were developed to predict the consumption and production of utilities
in processual units, through simple and multiple linear regression models.

In order to validate the tool, three real cases were simulated, analyzing the output pro-
vided by Planner and comparing to the real output.

The obtained results indicate that, in general, the tool presents a good performance
when describing the levels of production and consumption of the steam network. However,
the optimization of the energy needs of the process does not always correspond to observed
values in the real operational scenario. This is an important aspect, since one of the main in-
terests in the usage of the tool, is to reduce the total energy cost, by increasing the energy
efficiency in the utilities system.

Key-Words: Utilities Systems; Production Planning; Optimization; gPROMS;
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1
INTRODUCAO

1.1 Enquadramento

Os sistemas de utilidades e energia desempenham um importante papel no funciona-
mento dos complexos industriais quimicos e petroquimicos.

A otimizacado destes sistemas constitui um dos maiores desafios aos processos industri-
ais. O principal objetivo é satisfazer as necessidades do processo a um custo operacional mi-
nimo, atendendo ao mesmo tempo as regulamentacées ambientais [1].

As Refinarias sdo grandes consumidoras de energia na forma de vapor, eletricidade e
combustivel [2]. De forma geral, um complexo petroquimico compreende um sistema de uti-
lidades comum as diferentes unidades processuais. As unidades processuais sao configuradas
para converter matéria-prima em combustivel e produtos intermédios. Estes processos con-
somem energia, principalmente vapor e eletricidade, que sao fornecidos pelo sistema de uti-
lidades. Por sua vez, o sistema de utilidades consome combustivel, de forma a gerar as utili-
dades necessarias aos requisitos energéticos dos processos, a fim de manter a producéo [3].

O equilibrio entre o sistema de utilidades e as unidades de produgao deve ser mantido.
De forma a garantir a viabilidade operacional da Refinaria, os sistemas de utilidades devem
adaptar continuamente os seus niveis de produgdo para atender aos padrdes dindmicos da
procura. As flutuagdes diarias dos precos de energia elétrica e gas natural, as variagdes cons-
tantes da procura de utilidades e a instabilidade no mercado, sujeitam o sistema a alteracoes
frequentes de carga dos equipamentos e paragens parciais. Nestas circunstancias, a producao
e distribuicdo de utilidades requer a avaliacao frequente do impacto de diversas variaveis,
implicando que as condigdes 6timas de operagdo mudem ao longo do horizonte do planea-
mento [2, 4, 5, 6].

A programacao dos equipamentos num sistema de utilidades, para atender a variagao
da procura, é um problema operacional estabelecido e, devido a complexidade das Refinarias,
manter os balancos de massa e energia através de calculos didrios, torna-se um processo de-
morado e sub-6timo.

A fim de superar este desafio, tornou-se necesséria a utilizacao de ferramentas compu-
tacionais, baseadas em modelos de processo e técnicas de otimizagao rigorosas. A implemen-
tacdo de técnicas de otimizacdo em diversos softwares, trouxe o desenvolvimento de diferen-
tes algoritmos e solvers de otimizagdo, capazes de determinar as condi¢des 6timas de operacao
a qualquer momento [7].

Estas ferramentas tém sido amplamente usadas para a gestdo 6tima de processos indus-
triais e sistemas de utilidades. Apesar das constantes alteragdes no sistema de utilidades, a
abordagem de otimizagdo matemdtica aplicada, apoia a tomada de decisao ideal, minimi-
zando os custos operacionais e emissoes de CO», ao longo do tempo.



1.2 Objetivo

O objetivo do presente trabalho sera corrigir e atualizar uma ferramenta de otimizacao
do planeamento da producao, na vertente das utilidades, de forma a estudar o seu desempe-
nho na previsao da gestdo de utilidades na Refinaria de Sines.

1.3 Estrutura do Trabalho

A presente dissertagao, encontra-se dividida em 6 capitulos.

No capitulo 2, é apresentada a revisdo bibliografica, que é segmentada em trés partes.
O primeiro subcapitulo, procura enquadrar a otimizacdo de sistemas processuais, através de
problemas ndo lineares inteiros mistos. Posteriormente, é realizada uma analise ao desenvol-
vimento e validagdo de modelos de regressdo linear, que servira de base para seguir o proce-
dimento. Por fim, é explicado o funcionamento e a configuracdo da ferramenta utilizada no
presente projeto, JPROMS Ultilities Planner.

O procedimento efetuado para a concretizacdo do trabalho, é descrito no capitulo 3, es-
tando dividido em trés partes: mapeamento das correntes processuais, atualizacdo das equa-
¢des de produgdo e consumo para as unidades processuais em estudo e, implementagdo da
unidade produtora de hidrogénio (stearn methane reformer) na ferramenta e consequente estudo
da sua reta de producao de vapor.

Os resultados sdo analisados no capitulo 4. O problema de otimizacao estabelecido e a
analise do desempenho da ferramenta, no estudo de trés cenarios de operagdo reais, pode ser
lido no capitulo 5.

As conclusodes sobre o desempenho da ferramenta, na previsdo da gestdo das utilidades
na Refinaria de Sines, sdo apresentadas no capitulo 6.

1.4 Refinaria de Sines

A Refinaria de Sines iniciou a sua produgao em 1978. Esta estrategicamente localizada
em Sines, beneficiando do acesso a vérios terminais maritimos em Portugal, detendo ainda
parques de armazenagem na Peninsula Ibérica [8].

Quando a Refinaria foi inicialmente construida, era do tipo hydroskimming, apresen-
tando uma unidade isomax, que consiste numa unidade de hydrocracking de naftas, produzindo
propano, butano e componente de gasolina. A sua capacidade de processamento era de 10
milhdes de toneladas de crude por ano [8].

Em 1992, foi iniciada a construcdo de novas unidades de cracking catalitico e térmico, de
uma unidade de alquilacao e de uma unidade de destilacao de vacuo. Desta forma, a configu-
ragdo da Refinaria passou de hydroskiming para tipo cracking [8, 9].

Mais tarde, em 2008, em resposta a crescente procura de gaséleo no mercado ibérico, a
Galp Energia iniciou um projeto de construgao de um hydrocracker e de uma nova unidade de
producao de hidrogénio, passando assim a ser uma Refinaria de elevado grau de complexi-
dade e de integragdo, do tipo hydrocracking. Esta nova unidade entrou em funcionamento em



2013, com uma capacidade de processamento de 430 00 bpd. Em 2009, devido ao compromisso
ambiental e da crescente necessidade do aumento de eficiéncia energética, foi construida uma
central de cogeragao [8].

Atualmente, a Refinaria de Sines produz: gaséleo, gasolina, nafta, jet fuel (combustivel
de aviagdo) e GPL (gés de petréleo liquefeito). A area da Refinaria de Sines compreende 320
hectares.

1.4.1 Breve descricao processual

A Refinaria de Sines possui 34 unidades processuais, que envolvem operagdes de sepa-
ragdo fisica, tratamento quimico e conversao da estrutura molecular de algumas familias de
hidrocarbonetos. As unidades processuais operam em regime de funcionamento continuo,
estando divididas pelas trés fabricas que integram a Refinaria: Fabrica I (Hydroskimming com
Platforming), Fabrica II (Cracking - Complexo de Gasolinas) e Fabrica III (Hydrocracking). Para
além das unidades processuais, a Refinaria integra uma Central de Utilidades e uma Central
de Cogeragdo, que dao suporte as atividades de produgdo das fabricas [9] .

A unidade de destilacdo atmosférica compreende a primeira etapa na refinacdo do
crude, servindo de base a Refinaria, alimentado as restantes unidades. Nesta unidade e nas
unidades de destilagdo de vacuo, é realizada a separacao inicial das fragdes de nafta, petréleo,
gasoéleo, gasoleo de vacuo e residuo de vacuo, provenientes do petrdleo bruto. Os produtos
mais leves, de conversao molecular, sao produzidos nas unidades de cracking catalitico de
gasoleo de vacuo (FCC), hydrocracking (HC) e cracking térmico de residuo de vacuo (Visbrea-
ker). As unidades de reforming catalitico (Platforming) produzem componente de gasolina de
elevado indice de octano, produzindo em simultdneo hidrogénio. Na unidade de alquilagao,
é produzida uma gasolina sem aroméaticos nem olefinas, a partir de butileno e isobutano em
presenga de catalisador [10, 11, 12].

Existem dois stearmn methane reformers, HR e HI, que produzem hidrogénio, a partir de
gés natural. Apenas a unidade HR esta em funcionamento.






2
REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Otimizacdo de sistemas através de problemas nado lineares
inteiros mistos (PNLIM)

2.1.1 Processo de otimizacao

Existem diversas varidveis que impactam no funcionamento do sistema de utilidades,
podendo afetar a producdo das unidades processuais. Desta forma, é necessario encontrar as
condig¢des 6timas para cada cendrio operacional estabelecido. Explorar a interagdo das inime-
ras variaveis no desempenho do sistema, implica a utilizagdo de técnicas matematicas rigoro-
sas de otimizacao.

O processo de otimizagao é uma ferramenta importante na tomada de decisdes e na
analise de amplos sistemas de producao. A abordagem de um problema de decisdo com-
plexo, envolve a selecdo de valores para uma série de varidveis inter-relacionadas, definindo
um objetivo projetado para quantificar o desempenho e medir a qualidade de decisado. Este
objetivo é maximizado (ou minimizado) e, sujeito as restricdes que podem limitar a selecao

dos valores das variaveis consideradas [13, 14].

Em termos mateméticos, um problema de otimizagdo consiste em encontrar a melhor
solucdo, entre o conjunto de todas as solugdes vidveis. A melhor solugado corresponde ao méa-
ximo (ou minimo) de uma fungao objetivo, enquanto satisfaz um determinado conjunto de
restricdes. A fungao objetivo expressa o desempenho geral do sistema, como os custos de pro-
ducéio ou lucro.

O processo de otimizacado é constituido por trés etapas [14]:
1. Construgao do modelo de otimizagao (modelacao);

2. Classificagdo do problema de otimizagao;

3. Escolha do algoritmo de otimizagado e respetivo solver.

2.1.1.1 Construgao do Modelo de Otimizagao

A primeira etapa do processo de otimizagao, baseia-se na construcdo de um modelo
apropriado ao processo em estudo. Entende-se que, num modelo, o processo real que estd a
ser estudado, é representado por meio de expressdes matemaéticas, que preveem o comporta-
mento real do sistema processual [13] .

A modelacado é o processo de identificar o problema de otimizagado e expressar em ter-
mos matematicos o objetivo, as varidveis e as restricdes do problema.



As variaveis sao as componentes do sistema para os quais se quer encontrar os valores
e, as restricdes, sdo as fungdes que descrevem as relagdes entre as varidveis e, que definem os
valores permitidos.

2.1.1.2 Classificacao dos problemas de otimizagao

Uma vez que, cada problema apresenta caracteristicas particulares que o enquadram
em determinada classificagdo, os algoritmos para resolver os problemas de otimizagdo sdao
ajustados as essas mesmas particularidades [14, 15, 16].

Os problemas de otimizacdo podem ser classificados com base em diferentes linhas, tais
como [15, 16]:

*Grau de rigor: Métodos deterministicos ou Métodos estocasticos

Os métodos estocasticos utilizam algoritmos e probabilidades de aceitagdo baseados na
geracao de pontos aleatérios no dominio da fungdo objetivo, ou seja, a incerteza é incorporada
ao modelo.

Na otimizagdo deterministica, assume-se que os dados para o problema sao conhecidos
com precisdao. Os métodos deterministicos tém a vantagem de poderem fornecer garantia ri-
gorosa de otimizacdo global da solucao, mas requerem algumas suposicdes sobre a estrutura
matematica do modelo.

* Linearidade da fungao: linear ou ndo linear

* Tipo de variavel: discreta ou continua

* Restricdes: restrito ou nao restrito

* Funcao objetivo: objetivo tnico ou vérios objetivos

* Dependéncia do tempo: dindmico ou estavel

A linearidade da funcao classifica os problemas com base na natureza das equagdes en-
volvidas, fungdo objetivo e restri¢des.

Define-se que um problema é linear (PL) quando, a relagdo entre a funcdo objetivo e as
varidveis de decisdo é linear e, quando todas as restrigdes sao também lineares.

Por sua vez, considera-se um problema nao linear (PNL) quando, pelo menos uma das
suas fungdes é nao linear, seja a fungdo objetivo e/ou as restri¢des.

Para problemas nao lineares, uma outra distingao é considerada: se o problema é con-
vexo ou ndo convexo. Numa funcdo convexa, definida sobre uma determinada regiao, o 6timo
é sempre global, enquanto que, as fun¢des ndo convexas podem resultar em vérios 6timos
locais.

A maioria dos sistemas de processo sdo ndo lineares e muitos dos métodos de otimiza-
¢do envolvem modelos matematicos que lidam com variaveis discretas e continuas de siste-
mas nao lineares. As varidveis discretas desempenham um papel importante nos sistemas
processuais, uma vez que, sdo geralmente restritas as variaveis binarias (0-1), com “1” a indi-
car a selecdo de uma unidade ou atribui¢do de uma tarefa e, “0” a indicar a auséncia de uma
unidade ou tarefa. Na formulacdo do problema de planeamento, as varidveis bindrias sao ne-

cessarias para representar a existéncia de um equipamento ou a sua paragem, enquanto que,



as variaveis continuas sdo necessdrias para representar as condigdes operacionais, como cau-
dais, temperaturas ou pressodes [17, 18].

A otimizagdo simultanea de variaveis discretas e continuas, leva a formulacao de pro-
blemas nao linear inteiros mistos (PNLIM), que combinam a dificuldade combinatoéria de oti-

mizar conjuntos de varidveis discretas com os desafios de lidar com fung¢des ndo lineares.

Formulacdo de problemas PNLIM

Define-se como um PNLIM um problema de otimizagado que se caracteriza pela presenca
de fungdes ndo lineares escritas a partir de varidveis inteiras e continuas. De modo geral, o
problema de otimizacdo ndo linear inteiro misto é descrito matematicamente como [15, 17,
19]:

Minimizar f(x,y) 1)

Sujeito a h(x,y) =0 (@)
glx,y) <0 ®)
x EX & R"

y €Y (inteira, binaria ou outra)

Onde,

f(x,y) é uma funcao objetivo ndo linear que descreve o modelo do processo;

A funcdo h(x,y) = 0, denota as restricdes de igualdade (por exemplo, balancos de ener-
gia);

g(x,¥) <0, corresponde as restri¢cdes de desigualdade;

As variaveis x,y sdo as variaveis de decisdo, onde x representa um vetor de n variaveis
continuas (por exemplo, fluxos, pressdes, temperaturas, composigdes) e, y, um vetor de vari-

aveis inteiras, binarias ou outras.

2.1.1.3 Métodos de otimizacgao
Vérios métodos de otimizagado foram propostos. Este resumo ndo pretende dar uma ana-
lise aprofundada dos algoritmos, mas esclarecer melhor as diferencas entre eles.

Abordaram-se  trés  algoritmos, comumente utilizados [20, 21, 22, 23]

e Aproximacao Externa com Relaxamento de Igualdade e Penalidade Aumentada

(AE/RI/PA)

O algoritmo AERIPA decompde o PNLIM num sub-problema PNL e num problema
mestre PLIM (problema linear inteiro misto). O conjunto de varidveis é dividido num subcon-
junto de varidveis complexas (varidveis estruturais bindrias) e num subconjunto de variaveis
nao “complicadas” (continuas). As variaveis continuas sao otimizadas no sub-problema pri-
maério do PNL, que fornece um limite superior para a solucao final, enquanto as variaveis



discretas sao otimizadas no problema principal, que corresponde ao PNLIM original e fornece
um limite inferior para a solugdo PNLIM.

Primeiramente, o algoritmo resolve o relaxamento de PNL das varidveis inteiras, para
obter a primeira iteracdo intermedidria para o préximo problema. Depois disso, o problema
mestre PLIM, encontra um ponto inteiro que apresenta uma fungdo de penalidade aumen-
tada, para encontrar o minimo sobre a fungao linearizada convexa. Uma fungdo de penali-
dade, permite violagdes de linearizagdes de restrigdes ndo convexas.

De seguida, o algoritmo resolve um PNL, fixando as varidveis inteiras, para encontrar o
valor 6timo das varidveis continuas. Por fim, calcula o gradiente com base nas funcdes linea-
rizadas, e determina se o ponto 6timo foi atingido ou se precisa de fazer outra iteragao e cal-
cular o respetivo ponto.

Essencialmente, a solucao final é obtida pela iteragao entre os dois sub-problemas (PNL
e PLIM), até que a convergéncia seja alcangada. E importante referir que, devido a linearizagao
das func¢des ndo convexas, ndo hé garantia de encontrar o 6timo global [5, 24].

e Decomposicao de Benders Generalizada (DB)

Este método é muito semelhante ao método de aproximacao externa, diferindo apenas
na defini¢do dos seus problemas mestres, PLIM. Na decomposicao de Benders Generalizada,
o problema mestre envolve a projecdo de varidveis continuas no espaco definido apenas pelas
variaveis inteiras, enquanto que, na aproximacao externa, o problema mestre MILP é definido
em todo o espago de varidveis discretas e continuas [24, 25].

e Ramificacdo e Limite (RL) [34],[52]

O algoritmo de ramificagdo e limite divide o conjunto total de solucdes viaveis em sub-
regides, comparando o limite inferior e o limite superior de cada sub-regiao.

Na sua forma basica, resolve o problema PNLIM relaxando as restri¢des de niimero in-
teiro do problema original e resolvendo relaxamentos de PNL continuos (convexos).
Este algoritmo pode ser representado através de uma arvore, onde os nos filhos, que repre-
sentam os sub-problemas, sdo conectados ao n6 pai (problema original). Se um dos nés nao
fornecer uma solugao inteira,sera ramificado em dois novos nés, criando dois novos sub-pro-
blemas. No caso de um dos nés obter um 6timo pior do que o limite superior ou no caso do
sub-problema ser inviavel, entdo o né pode ser podado, uma vez que uma solugdo 6tima nao
pode existir naquela parte do espago de procura [15, 21, 26].

A cada iteragdo do algoritmo, o né com o melhor limite inferior é selecionado, os limites
do problema sdo atualizados e, em seguida, otimizados.

A tabela 1, evidencia algumas das vantagens e desvantagens dos métodos acima men-

cionados.



Tabelala 2.1 Vantagens e desvantagens dos algoritmos PNLIM [19]

Decomposicao de Benders Generalizada

Aproximagdo Externa com Relaxamento de
Igualdade e Penalidade Aumentada

Ramificagdo e Limite

. Contém menos variaveis que o método

. Requer menos iteragdes;
. Gera limites mais fortes, uma vez que

Apresenta técnicas para
integrar, de forma efici-

Vantagens (AE/RI/PA) o problema mestre PLIM é projetado ente, solvers PNL e ndo re-
em todo o espaco de variadveis conti- solver todos os sub-pro-
nuas e discretas. blemas a otimizagdo

. Garante a globalidade apenas quando
certas propriedades sdo satisfeitas, em .

prop . ! . Pode conter um elevado nimero de Envolve sub-problemas
certos casos, apenas minimos locais po- o ) .
varidveis; computacionalmente mais

dem ser encontrados; « L . .
Em comparacio com o método . Qudo maior é o tamanho deste tipo exigentes, uma vez que

. . ) . .

Desvantagens de problemas, mais complicada é a ndo é incomum explorar

(AE/RI/PA), gera limites mais fracos e re-
quer mais iteragdes;

. Apresenta restrigdes quanto a convexi-
dade e outras propriedades em relagdo a
fungdo objetivo.

sua resolugdo computacionalmente,
especialmente se existir um elevado
numero de variaveis 0-1.

mais 100 000 nds para um
problema de tamanho re-
lativamente pequeno.

2.1.2. Solvers

Sao diversos os solucionadores PNLIM disponiveis na bibliografia, sendo que, a maioria

deles nao se baseiam num tnico algoritmo “puro”. Uma breve abordagem a alguns dos solu-

cionadores analisados na bibliografia é a seguir descrita [19, 27].

e AOA (AIMMS Outer Approximation)

AOA é um moédulo implementado na linguagem AIMMS . Como o nome sugere, o sol-

ver é baseado no método de aproximacado externa e implementa outros métodos como o de

ramificagdo e limite.

e DICOPT License Type

DICOPT (Discrete Continuous Optimizer) € um solucionador baseado no método de apro-

ximagao externa, desenvolvido pelo grupo de pesquisa de I. E. Grossmann na Carnegie Mel-
lon University [21]. O solucionador implementa o relaxamento de igualdade e os métodos de
penalidade aumentada em combinacdo com aproximacao externa.

e KNITRO

Knitro é um software de otimizagdo comercial. O Knitro usa técnicas de ramificacdo e
limite para problemas com variaveis discretas. Este solucionador tem trés métodos para lidar
com problemas PNLIM. O primeiro e segundo métodos usam um algoritmo de ramificagdo e
limite para problemas lineares e nao lineares. O terceiro método, tem como base uma aborda-
gem de programacdo quadréatica sequencial (SQP). Ao usar as configuragdes padrao, o solu-

cionador escolhera automaticamente qual o método a usar.



e DOSOLV

DOSOLYV é um gerenciador geral de solver numérico para problemas de otimizagdo di-
namica e de estado estaciondrio, fornecido pelo software gPROMS. No software, os PNLIM sao
resolvidos por um tnico solver, baseado no algoritmo de Aproximacao Externa com Relaxa-
mento de Igualdade e Penalidade Aumentada (AE/RI/PA), que é um objeto do gerenciador
de solver de otimizacdo comum, DOSOLV [15].

Algumas comparacdes entre os diferentes tipos de solucionadores foram consideradas
na literatura, com o objetivo de ajudar os leitores a tomar decisdes sobre quais ferramentas
usar, ao lidar com diferentes tipos de problemas PNLIM. Em “A Review and Comparison of
Solvers for Convex MINLP” [27], foram testados 15 solucionadores diferentes, no desempenho
de um conjunto de testes baseados no grau de ndo linearidade e no ntimero relativo de vari-
veis discretas. Os autores registaram diferencas significativas entre os solucionadores utiliza-
dos, destacando-se algumas observagdes: os solvers baseados no método de ramificagdo e li-
mite para problemas nao lineares, foram fortemente afetados pelo grau de nao linearidade e,
para o conjunto de testes, o algoritmo de aproximagao externa foi um dos solucionadores mais
rapidos em geral.

2.2. Modelos de regressao linear multipla

Em muitos problemas processuais, duas ou mais varidveis estdo relacionadas, sendo de
interesse modelar e explorar essa relagao.

De forma geral, suponha-se que hd uma tnica variavel dependente ou resposta, y, que
depende de k varidveis independentes, x4, x,, ..., x;. A relacdo entre a varidvel resposta e as
variaveis independentes é caracterizada por um modelo matemético, denominado de modelo
de regressdo linear. O modelo de regressao é adequado a um conjunto de dados da amostra e
é utilizado para a previsao, otimizacdo ou controlo do processo em estudo.

Matematicamente, um modelo que pode descrever a relagao entre a variavel resposta,
¥, e k variaveis independentes, é [28, 29, 30] :

Yy =PBo + Bix1+ Baxy + -+ Brxy +€ (4)

Este é um modelo de regressao linear multipla, que descreve um hiper-plano no espago de
dimensao k das varidveis independentes {x;}. O termo linear é usado porque a equacdo (1) é
uma fungao linear dos parametros desconhecidos ;,j = 0,1, ..., k.

Frequentemente, desigham-se as variaveis independentes, xj, de varidveis preditivas
ou regressoras. Os parametros f;,j = 0,1, ..., k sdo os coeficientes de regressao. 3, é o coefici-
ente de regressdo fixo, correspondente a intercecdo na origem. A interse¢do na origem repre-
senta o valor de y, quando todas as variaveis independentes tomam o valor zero, ou seja,
representa o valor da média esperada de y. Os parametros ;,j = 1, ..., k, sao designados co-

eficientes de regressao parciais, porque medem a variacdo esperada na resposta y, para cada
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unidade de variagao de x;, quando todas as restantes variaveis independentes x;(i # j) sdo
mantidas constantes. O termo ¢, representa estocasticamente o termo de erro [28].

Devido a sua complexidade, estes modelos podem ser apresentados matricialmente por:

y=XB+e€ (5)
Onde,
Y1 1 X11 X120 X1k Bo €1
y = J’Z X= 1 X21: X22 J:CZR B = 6)1 e €= ‘:52 ©)
Yn 1 Xn1 X, Xnk By €n

Considerando que n > k observacdes estao disponiveis na varidvel resposta, entdo,
Y1, Y2, -, Yn. Para cada resposta observada, y; , tem-se uma observagao em cada variavel re-
gressora e, X;,, denota a i-ésima observacdo ou nivel da varidvel x;. Desta forma:

e A matriz y é um vetor coluna (nx1), constituido pelas observagdes da variavel res-
posta;

e X éuma matriz nx(k + 1), onde as linhas sao constituidas pelos valores das variaveis
independentes, comi=1,..,nej=1,..,k;

e B éum vetor coluna (k + 1)x*1 dos coeficientes de regressao;

e € éum vetor coluna (nx1) de erros aleatérios.

2.2.1 Estimativa dos coeficientes de regressao:
Método dos Minimos Quadrados

Os coeficientes de regressao num modelo de regressao linear multipla sdo normalmente
estimados a partir do método dos minimos quadrados. E possivel escrever a equacao (4) do

modelo, em termos das observacgoes [28]:
Yi = Bo + Bixu + BoXip + o+ Brexye + € (7)
= .BO + Z?:l ﬁij + € i = 1,2, W, n (8)
O método dos minimos quadrados, tem como objetivo estimar os ’s na equagao (8), de

modo a que, a soma dos quadrados dos erros, €; , seja minimizada. A fun¢do de mimimos
quadrados é dada por:

L=Y el =Y, i —Bo— Xf=1Bjxi)? )

A funcdo L deve ser minimizada em relagdo a 3y, 1, ..., fx. Os estimadores de minimos qua-

drados, diga-se, Sy, f1, ..., fr devem satisfazer a seguinte condigéo:

w5 » 5 N 5 _
ag0| BorPrws B = =2 Xia(yi = Bo = Xja Bixy) =0, j=12..k (10)
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Simplificando a equagdo 10, obtém-se:
nBo+ BiXiaxu + B XieaXip + o + BBl xa =Xy (10)
BoXieaxin + BiXiaxf + B Xica XuXip + o + B Yo XXk = Xieq Xayi (12)
Bo Z?=13;ik + By Z?:l.xikxil + B, ZTi;=1 XieXig + o+ P Bl X = Xy xi;CYi (13)

Estas equagdes (11-13), sao as equacdes normais de minimos quadrados. Existem k + 1
equagdes normais, uma para cada um dos coeficientes de regressao desconhecidos. A solucdo

para as equagdes normais serdo os estimadores de minimos quadrados dos coeficientes de

regressao fo, By, -, Pk-
As equagdes normais sao mais simples de resolver se expressas matricialmente, assim,

pretende-se encontrar o vetor de estimadores de minimos quadrados, B, que minimiza:
L=XLef =€'e =(y—XP'(y—XB) (14)
Note-se que L pode ser expresso através das equagdes (15-16):

L=y"y—pB"X"y —y"XB + BTX"XB (15)
=yTy—=2B8"X"y + BTXTXP (16)

Sendo que, BTXTy é uma matriz escalar (1x1), entdo a sua transposta, (B7XTy)T = yTXB,

é 0 mesmo escalar (tem o mesmo valor). O estimador dos minimos quadrados, §, sera
a solucdo das seguintes equacoes:

oL| 5 ~
2| B =—2xTy +2x"XB =0 (17)
Que simplifica para a equagdo 18:
XTxp=Xx"y (18)

A equacao (18) corresponde a forma matricial das equagdes normais dos minimos qua-
drados. Para resolver as equacdes normais, € necessario multiplicar ambos os lados da equa-
¢do 18 pelo inverso de X7 X. Assim, o estimador dos minimos quadrados de f é expresso pela
equacao 19.

p=&")"X"y (19

Logo, o modelo de regressao linear ajustado é dado por:
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y=XB (20

A diferenca entre o valor observado,y;, e o valor ajustado, ¥;, é o residuo. Isto é, e; =
y; — ¥; . O vetor dos residuos (nx1), é denotado pela seguinte expressao:

e=y-y (21)

Pode afirmar-se que um modelo é tanto mais ajustado a realidade, quanto menor os seus
residuos.

Propriedades dos estimadores

i. Valor esperado de

O método dos minimos quadrados produz um estimador imparcial do pardmetro £ no
modelo de regressao linear. Isso pode ser facilmente demonstrado por f, tomando o valor
esperado da seguinte forma [30]:

E(B) = E[X"X)'XTy] = E[X"X) ' XT(XB + )] (22
= E[(XTX)IXTXB+ (XTX)"XTel =B (29)

Como, E(e) = 0e (X"X)"'XTX = I, entdo, f§ é um estimador imparcial de f3.

ii. Estimador ndo viciado para a variancia, §2

Para desenvolver um estimador deste parametro, considera-se a soma dos quadrados
dos residuos [30]:

SSp =Nl — 9> =Xl el = eTe (24)
Substituindo e =y —y =y — Xf , tem-se:
SSe=W—XB'v-XB) (25
=y'y—p"X"y —y"Xp + TX"XE  (26)
=y'y—=2B"X"y + p'XTXp  (27)
Porque X" Xf = X"y, a equagao (27) torna-se,
SSe=y"y—B"X"y (28)

A equacao (28) é designada de soma dos quadrados residual ou erro e, tem n — (k + 1) graus
de liberdade associado. Pode-se mostrar que,

E(SSg) =c?(n—k—-1) (29
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Entdo, um estimador imparcial de 62 é dado por,

~ ss
62 =—" (30)
iii. Matriz de covariancia estimada de 8
Coo
Seja Cov(f) = a?(XTX)teC = C11 a diagonal da matriz (X7 X)~* [30].
| " Crd

Entdo, é possivel escrever a variancia estimada dos 5; como:
5200 = A2
6%(B;) = 62C;; (1)

As raizes quadradas dos principais elementos diagonais desta matriz sdo os erros pa-
drao dos parametros do modelo.

2.2.2 Pressupostos do modelo de regressao linear maltipla

Para que o modelo seja considerado adequado, é necessario verificar que os pressupos-
tos do modelo de regressao linear sdo satisfeitos. Os pressupostos adjacentes a esta técnica sao
[28, 29]:

e Os erros sao normal e independentemente distribuidos;

e Os erros tém média zero (u = 0) e varidncia constante (homocedasticidade), mas des-
conhecida (c2);

e Auséncia de colinearidade (ndo existe correlagdo entre as varidveis independentes);

e Relagdo linear entre a varidvel dependente e as varidveis independentes;

Se estas suposicdes forem vélidas, o procedimento de andlise de variancia é considerado
um teste exato e robusto.
As violagdes dos pressupostos podem ser facilmente investigadas pelo exame dos resi-
duos. A seguir, sdo descritos os métodos utilizados para validar os pressupostos do modelo.

A anélise gréfica de residuos deve ser uma parte automatica para a verificagdo dos pres-
supostos. Define-se o residuo para a observagao j no tratamento i como,

ey =y — Vi (32

Onde, ¥;; € o valor estimado, correspondente ao valor observado, y;;.
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2.2.3. Validacao dos Pressupostos

Diagndstico de Normalidade
A verificagdo da suposi¢do da normalidade permite observar se os erros sao normalmente

distribuidos. A verificacdo desta suposicdo é realizada através da construcao de um grafico
de probabilidade normal dos residuos, designado de P-P plot. Neste gréfico, visualiza-se a
distribui¢do de probabilidades dos valores observados com os valores esperados, represen-
tada por uma diagonal, segundo uma distribuicdo normal. Caso a normalidade se verifique,
a anélise grafica ndo evidencia nenhum afastamento significativo em relacdo a diagonal. Ao
visualizar a linha reta, deve ser colocado mais énfase nos valores centrais do gréfico do que
nos extremos [28, 29].

O gréfico de probabilidade normal é mostrado na literatura, através da figura 2.1. O
grafico apresenta uma distribuicao do erro aproximadamente normal. A tendéncia do grafico
P-P plot se curvar ligeiramente para baixo no lado esquerdo e ligeiramente para cima no lado
direito, implica que as caudas da distribuicdo de erro sdo um pouco mais finas do que seria
esperado numa distribuicdo normal, ou seja, os maiores residuos ndo sdo tdo grandes, em
valor absoluto, como seria esperado. Uma distribuigdo de erro com caudas consideravelmente
mais grossas ou mais finas do que o normal é mais preocupante do que uma distribuicao
enviesada. Desta forma, considera-se que apenas o teste F é ligeiramente afetado e, pode-se
afirmar que a analise de varidncia é robusta para a suposi¢ao de normalidade.

99

95
90

Normal % probability

| 1 I | |
-25.4 -12.65 0.1 12.85 25.6
Residual

Figura 2.1 Gréfico de probabilidade normal com distribui¢do normal [28]

Outliers
Nos graficos P-P plot de residuos, é possivel observar a existéncia de residuos muito

maiores, do que a maioria dos residuos observados. Estes residuos, sao designados de outliers.
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Por definicdo, um outlier corresponde a um ponto que se afasta significativamente da estru-
tura linear descrita pelos dados e que influencia a estimacao, conduzindo a modelos ajustados
improprios.

Uma verificagdo aproximada para existéncia de outliers, pode ser feita através da anélise

dos residuos estandardizados (standartized) [29] :

ei
MSEg

= i=12,..,n (33),

Se os erros e;j sdo N(0, d?), os residuos estandardizados devem ser aproximadamente
normais com média zero e varidncia constante. Assim, todos os residuos devem estar dentro
do limite +/- 3, isto é, —3 < r; < 3.Caso contrario, é considerado um potencial outlier e deve

ser cuidadosamente analisado, para posterior decisdo sobre a remogdo do ponto da amostra
de dados.

Diagnostico de homoscedasticidade

Um dos pressupostos do modelo de regressao linear é a de que os erros devem ter variancia
constante. Esta condicdo é designada por homoscedasticidade. A varidncia ser constante,
equivale a supor que os residuos nao estdo relacionados a nenhuma outra variavel, inclu-
indo a a varidvel resposta. Uma das técnicas usadas para verificar a suposi¢do de que os resi-
duos sdo homoscedasticos, é a analise do grafico dos residuos versus valores ajustados. Este
grafico deve apresentar pontos distribuidos aleatoriamente em torno da reta (y = 0), sem
revelar nenhum padrao definido [28, 29].

A figura 2.2 dispde os residuos versus os valores ajustados para um conjunto de dados,

nao apresentando nenhuma estrutura incomum aparente.
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Figura 2.2 Gréfico residuos versus valores ajustados [28]
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Diagnostico de independéncia dos residuos

Um método ttil para detetar uma forte correlacao entre os residuos é tracar os residuos
na ordem temporal da recolha. Uma tendéncia a ter sequéncias de residuos positivos e nega-
tivos, indica correlagdo positiva, implicando que a suposi¢do de independéncia sobre os erros
foi violada.

Com dados de séries temporais, é altamente provavel que o valor de uma variavel ob-
servada no periodo de tempo atual seja semelhante ao seu valor no periodo anterior, ou
mesmo no periodo anterior, e assim por diante. Portanto, ao ajustar um modelo de regressao
aos dados da série temporal, é comum encontrar autocorrelacdo nos residuos. Nesse caso, o
modelo estimado viola a suposicao de ndo autocorrelagdo dos erros e as previsdes podem ser
ineficientes. Ainda assim, pela literatura, as previsdes de um modelo com erros autocorrela-
cionados sdo imparciais e, portanto, ndo sdo "erradas", mas geralmente tém intervalos de pre-
visdo maiores do que o necessério [28, 29].

A figura 2.3 mostra um grafico representativo de quando ndo hé razdes para suspeitar

de qualquer violagdo das premissas de independéncia sobre os erros ou variagdo constante.
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Figura 2.3 Gréfico tipicamente véalido para residuos versus ordem de observagao [28]

Auséncia de colinearidade
O termo colinearidade é utilizado para expressar a existéncia de correlacao elevada en-

tre duas varidveis independentes. Se considerarmos duas quaisquer varidveis independentes,
X1€ X,, entre as quais existe uma elevada correlagao, a proporgao da variagao total da varidvel
dependente, explicada por x;, é idéntica a proporgao da variagdo total da variavel depen-
dente, explicada por x, [28, 29].

Quando uma das varidveis independentes ja se encontra no modelo de regressao, a in-
clusdo de outra variavel independente, ndo implica, uma explicagdo adicional significativa da
variagdo total da varidvel dependente.

A ocorréncia do efeito de colinearidade, provoca alteragdes no modelo e, por consequén-
cia, imprecisdao nos valores estimados. Um indicador usado com frequéncia para detetar a

colinearidade é o Variance Inflation Factor (VIF).
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A varidncia de cada um dos coeficientes de regressao associados as varidveis indepen-

dentes é dada pela equagao 34 [31]:

1 1
varg, = o’ (1—Ri2> 3 (34)

g (rij—%i)?

Em que R? corresponde a R? de regressdo de x;, sobre as restantes variaveis explicativas.
Esta variancia é tanto maior, quanto maior for a correlagdo maultipla entre x; e as varia-

veis independentes.
1
1-R?

O termo designa-se por VIF, para o coeficiente de regressao f;, associado a varidvel

X;.

Se o valor de VIF for superior a 5, VIF > 5, conclui-se que estamos perante problemas
com a estimagao do coeficiente de regressao f;, devido a presenca de colinearidade nas vari-
aveis [32].

O valor do VIF é obtido através da anélise de regressdo ao modelo, posteriormente apre-

sentada na anélise de resultados.

224 Andlise de Variancia (ANOVA) aplicada a regressao
linear multipla

A analise de variancia do modelo ¢é efetuada para determinar se o modelo ou uma das
variaveis independentes é significativo. Esta andlise é efetua através da tabela ANOVA, a se-

guir apresentada [28, 29].

Tabela 2.2 ANOVA para modelos de regressao linear

d
Causas de Variac¢ao | Soma dos Quadrados Qraus ¢ Quadrados Médios Fy p-value
Liberdade
Regressao SSk k MS. = SSr
Rk
E id sS k—1 53k = o
rro ou residuo n—k-— M =
E e — MSg
Total SSr n—1

Na tabela ANOVA, reportam-se os resultados das somas dos quadrados associadas ao
ajuste do modelo. A soma dos quadrados total, SST, corresponde a variagao da varidvel res-
posta e, é dada pela da soma dos quadrados devido ao modelo de regressdo, SSR, e pela soma
dos quadrados dos residuos ou erro, SSE. SSR corresponde a variagdo da variavel resposta
que é explicada no modelo e, SSE, corresponde a variacdo da variavel resposta que ndo é ex-
plicada pelo modelo.

Desta forma, tem-se:

SS; = SSgp + 5SSz (35)
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e Teste a significancia da regressao

O valor da estatistica de teste a significincia da regressao ou o teste F, é apresentado na
tabela 2.2.

O teste de significancia da regressao determina se existe uma relagdo linear entre a va-
ridvel de resposta, y, e um subconjunto das varidveis independentes x4, x5, ..., x;. O procedi-
mento deste teste de hipdteses envolve uma andlise a soma total dos quadrados, SS7, sendo

as hipéteses apropriadas ao teste [31, 33]:

Ho:Bpr =P, ==P =0 (36)
Hy: Bj # 0,parano minimo um caso (1j) (37)

A hipotese H, é testada através da estatistica de teste F:

_ SSp/k _ Msg
~ SSg/(n—-k-1)  MSg (38)

Fo

Para rejeitar Hy, utiliza-se a abordagem do p-value e, rejeita-se a hipétese nula se, o p-

value para a estatistica Fy , for inferior a a (nivel de significancia), Fy < a. Fy é o valor obser-

vado de estatistica F e o nivel de significancia a, corresponde a probabilidade de rejeitar a

hipétese nula, quando esta é na realidade verdadeira. Pela literatura, considera-se geralmente
a=5%. Ao rejeitarmos H,, concluimos que o modelo é significativo.

2.2.5 Analise de regressao do modelo

Teste a significiAncia dos coeficientes de regressao individual

Através da andlise de regressdo, é possivel testar a significAncia de qualquer coeficiente
de regressao individual, através do valor t-estatistico.
Considere-se as hipoteses,

Se a hipotese nula, Hy: 8; = 0, ndo é rejeitada, entao indica que a variavel x; ndo é signi-

ficativa para o modelo. O teste estatistico para esta hipétese é o teste t, definido pela equacao
41 [28, 29]:
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O denominador da equagao (41), /62Cj j » € denominado de erro padrao do coeficiente

de regressao f3;.
A hipétese nula, Hy: ; = 0, é rejeitada se |ty| < a, onde a = 5% [34].

Coeficiente de determinacao

O coeficiente de determinagdo é usado para quantificar a capacidade explicativa do mo-
delo, ou seja, ¢ uma medida da quantidade de reducdo na variabilidade de y, obtida através
do uso das variaveis independentes x4, x5, ..., x;, no modelo [28, 29]:

— 55k SSE

=1-3E ()

R? =
SSy SSr

0<R><1 (43)

No entanto, note-se que, R? ~ 1, ndo implica necessariamente que o modelo de regres-
sdo providencia um bom ajustamento aos dados, dado que a adigdo de uma variavel ao mo-
delo, faz sempre aumentar o R?, independentemente do poder explicativo sobre a variavel
resposta [35].

Desta forma, quando R? é elevado em determinados modelos, pode levar a interpreta-
¢oes erradas ou estimativas pouco fiaveis do valor esperado de y. Por isso, conclui-se que R?
podera ndo ser um bom indicador do grau de ajustamento do modelo.

Assim sendo, é preferivel utilizar o coeficiente de determinagéo ajustado, R2 jus, que €
uma medida ajustada do coeficiente de determinagao. Geralmente, o R2 jus, N30 aumenta
quando varidveis sdo adicionadas ao modelo. Na verdade, se forem adicionadas variaveis
poucos explicativas ao modelo, o valo de RZ jus. frequentemente diminui.

O coeficiente de determinacao ajustado é definido pela equacao 44 [28, 29]..
_ SSp/(n—(k+1)) _

2 SSp/(—(k+1)) (1 _ p2
Rajus. =1 sSr/(n-1) 1 (n—(k+1))(1 RD (49

Refira-se que, quando R? e R? jus. diferem significativamente, a probabilidade de varia-

veis ndo significativas terem sido incluidas no modelo é elevada.

2.2.6. Minitab® Statistics Software

No presente trabalho, a validagdo dos pressupostos do modelo foi realizada com o au-
xilio do software estatistico Minitab. O Minitab® 17 é um software estatistico, provido de uma
interface intuitiva de facil utilizacdo e com poderosos gréficos que permite importar dados de
base de dados, como o Microsoft Excel [36].

A revisdo bibliografica abordada na presente dissertagao, detalha os célculos e procedi-

mentos efetuados pelo software para a anélise de varidncia e regressao, assim como os graficos
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para a analise dos residuos. O Minitab providencia dois testes para diagnosticar potenciais
outliers, o Teste de Grubbs e, o Récio Q de Dixon. No entanto, estes testes sdo projetados para
detetar um tinico outlier numa amostra de dados, o que significa que, se uma amostra contiver
mais do que um potencial outlier, estes testes podem nao ser eficazes. Desta forma, os residuos
foram eliminados através da andlise dos residuos estandardizados e do comportamento do
moldeo.

2.3. gPROMS Utilities Planner

A ferramenta de otimizagdo utilizada no presente trabalho é o gPROMS Ultilities Planner, de-
senvolvida pela Process Systems Enterprise (PSE) [37]. O Planner é uma ferramenta de otimiza-
¢do energética, na vertente das utilidades, para planear e otimizar o sistema de utilidades na
Refinaria de Sines, através de algoritmos de otimizacdo PNLIM, sendo operada em modo
offline, a partir do Microsoft Excel®.

O principal foco na utilizacdo desta ferramenta, consiste na previsao do impacto na ges-
tdo das utilidades, mediante o plano de produgao da Refinaria, bem como, planear antecipa-
damente em caso de paragens programadas de fabrica, unidades e equipamentos e ainda fa-
zer estudo de cendrios hipotéticos.

O modelo da Refinaria de Sines, através do qual o Planner corre os casos operacionais,
encontra-se implementado no gPROMS Utilities Engineer. O Engineer permite a construgao e
configuracdo da representacdo do sistema de utilidades, em flowsheet environment, sendo
usado como o tnico ambiente de modelacdo e mecanismos de célculo para as solugdes do
Planner, levando em consideracao varidveis de decisdo continuas e discretas.

A figura 2.4, descreve de forma breve, o workflow do Planner, para correr as otmizagdes

dos casos operacionais.

1. Carregar o plano de produc¢do

v

2. Definir as equagGes das retas que des-

crevem os consumos e produgdes

v

3. Célculo dos consumos e produgdes

através das equacdes previamente definidas

A

4. Definir os cenarios de otimizacdo

v

5. Correr a otimizagao

v

6. Visualizar e analisar os resultados

Figura 2.4 Workflow da ferramenta Planner
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No Planner, os consumos e producdes das utilidades em cada unidade processual, sao
calculados através de equagdes de regressao linear simples, em funcdo do caudal de alimen-
tacdo das respetivas unidades processuais.

Os cendrios de otimizacdo passam pela definicdo do problema de otimizacao, constitu-
ido pelas varidveis de decisdao (continuas, binarias ou continuas e bindrias), as restri¢des e a
funcao objetivo. A fungdo objetivo da ferramenta corresponde a minimizacao dos custos totais
de energia adquirida e emissdes de CO; do sistema de utilidades, visando aumentar a eficién-
cia energética.

2.4. Sistema de Utilidades na Refinaria de Sines

Para melhor compreensao do sistema de utilidades considerado no modelo da Refinaria
de Sines, realizam-se a seguir algumas consideracdes sobre as redes de vapor, combustivel,
energia elétrica e hidrogénio.

Rede de vapor

A rede de vapor da Refinaria de Sines, inclui uma unidade de cogeragdo, com duas
turbinas a gés e dois geradores de vapor de recuperacao de calor (BR1 e BR2), duas cal-
deiras convencionais (BF2 e BF4) para producado de vapor e quatro turbogeradores a va-
por (TG2, TG3, TG4 e TGS).

A rede de distribuicdo funciona com os seguintes niveis de pressao: 80, 24, 10.5
e 3.5 barg. Os quatro turbogeradores sao de extracdo (vapor de 25 e 5 barg) e condensagao, no
entanto, atualmente apenas o TG4 esteja a produzir vapor para condensar.

A Refinaria de Sines possui dois steam methane reformers e trés unidades de recuperacao

de enxofre, que por definicdo, sdo unidades com grande potencial de geracdo de vapor.
A figura 2.5 representa, de forma simplifica, a rede de vapor da Refinaria.
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Figura 2.5 Esquema simplificado da rede de vapor da Refinaria de Sines

Rede de energia elétrica

A rede de energia elétrica tem uma grande dependéncia e impacto na rede de vapor. As
turbinas a gas, bem como os turbogeradores a vapor, sdo produtores de energia na Refinaria.

A estratégia atual de producdo de geracdo de energia, consiste em operar as turbinas a
gds com carga maxima e ajustar as cargas das turbinas a vapor, de acordo com as condicoes
do sistema.

Rede de combustivel (gas combustivel e gis natural)

A rede de combustivel é composta pela rede de gas combustivel e pela rede de gés na-
tural, que estdo integradas. A Refinaria possui dois drums de gas combustivel, um deles coleta
e distribui gas combustivel de/para a fabrica 1 e 2 e para as Utilidades e, o outro, de/para a
fabrica 3. Ao mesmo tempo, ha uma compensacao de gas natural, diretamente para os balance
drums de gas combustivel. O gds natural é usado como combustivel nas turbinas a gés da
cogeracdo e para a queima complementar das caldeiras de recuperacdo de calor, como com-
bustivel para uma das caldeiras convencionais e, como matéria-prima dos fornos / reatores
dos steam methane reformers.

Rede de hidrogénio

A rede de hidrogénio é uma rede transversal as redes de vapor e combustivel. Os prin-
cipais produtores de hidrogénio, os steam methane reformers (HR e HI), também sao produtores
de vapor, o que significa que o desempenho dessas unidades, impacta na otimizagdo das duas
redes, ao mesmo tempo. O terceiro produtor de hidrogénio, o reformador catalitico, produz
um fluxo de hidrogénio impuro que é purificado pela unidade ROG PSA. Esta unidade pro-
duz uma corrente de gas impuro com um contetido consideravel de hidrogénio, que entra na
rede de gas combustivel.
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Os consumidores de hidrogénio sao cinco unidades de hidrodessulfuragao, uma uni-
dade de alquilagdo e um hidrocracker, sendo este dltimo o maior consumidor individual de
hidrogénio.

A figura 2.6 apresenta um esquema simplificado da rede de hidrogénio na Refinaria de
Sines. Note-se que, as correntes com circulacdo de hidrogénio puro sao representadas a azul
e, o hidrogénio impuro, a verde.

HC

T

Figura 2.6 Esquema simplificado da rede de hidrogénio da Refinaria de Sines
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3 Procedimento

O procedimento para a concretizagdo do trabalho foi desenvolvido e dividido em trés
partes:

3. Implementagdo da unidade
HR na ferramenta e
desenvolvimento da respetiva
equagdo de produgdo de vapor

1. Mapeamento das correntes
processuais do modelo da
Refinaria (Engineer) vs
Ferramenta Planner

2. Atualizagdo das equagdes de
consumo e produgdo das
unidades processuais

Figura 3.1 Principais etapas do procedimento

Primeiramente, corrigiu-se e atualizou-se a ferramenta Planner, de forma a aproxima-la
a configuracdo real da Refinaria Sines. Neste subcapitulo, foi realizado o mapeamento das
correntes processuais existentes no modelo da Refinaria (Engineer) e, adicionou-se a ferra-
menta de utilidades as correntes em falta.

Posteriormente, foram atualizadas as retas de consumo e produgdo de quatro unidades
processuais: Unidade de Destilacdo Atmosférica, Unidades de Vacuo I e Il e Unidade Visbrea-
ker.

Por fim, pretendeu-se desenvolver a equacdo da reta que descreve a produgdo de vapor
na unidade produtora de hidrogénio (steam methane reformer), HR, em fun¢do do seu caudal
de alimentagdo. Como o plano de producao, para o qual o Planner recolhe a informacao das
cargas das unidades, ndo fornece informacao para as cargas de SMR, foi necessario desenvol-
ver a férmula de calculo para a carga destas unidades, em funcao das necessidades de hidro-
génio das unidades da refinaria e, posteriormente, definir a equacdo da producao de vapor
em HR.

Ao longo de todo o procedimento, a recolha de dados processuais, como por exemplo,
os valores dos consumos e producdes, foi efetuada através da utilizagdo do Aspen Process Data.
Esta é uma interface da AspenTech, que integra os dados em tempo real ou histéricos da Refi-
naria, no Excel. Deste modo, foi possivel selecionar as correntes processuais de interesse, para
um determinado periodo de tempo, e obter o valor respetivo ao seu medidor.
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3.1. Mapeamento das correntes processuais do modelo da
Refinaria (Engineer) vs Ferramenta Planner

Através do mapeamento das correntes existentes no modelo da Refinaria (Engineer),
identificaram-se as correntes que nao estavam contempladas na ferramenta de utilidades, adi-
cionando-as a mesma.

Contabilizou-se o niimero total de correntes analisadas no modelo e o nimero total de
correntes adicionadas ao Planner, por rede de utilidades e, observou-se que a rede de vapor
apresentou o maior défice de correntes em falta. Como tal, realizou-se uma andlise quantita-
tiva, através da construgdo de diagramas de Pareto, para perceber qual o impacto na rede de
vapor considerada na ferramenta.

Para a concretizacdo dos diagramas de Pareto, obtiveram-se os valores de consumo e
produgao de vapor na Refinaria, para cada unidade. A quantidade de consumo e producao

nao considerada pelo Planner, foi discriminada.

3.2. Atualizacao das equacdes de consumo e producio de
utilidades nas unidades processuais

Procedeu-se a atualizacdo das equacdes lineares, respetivas as retas de consumo e pro-
dugdo das unidades processuais que precisavam de ser atualizadas:

¢ Unidade de Destilagao Atmosférica (CC): Consumo de combustivel nos fornos da
CG;

e Unidade de Vacuo I (CV): Producao de vapor de 10,5 barg;

e Unidade de Vacuo II (VV): Producédo de vapor de 24 barg;

e Unidade Visbreaker (VB): Produgao de vapor de 24 barg e de 10,5 barg.

3.2.1 Unidade de Destilacao Atmosférica:
Consumo de combustivel nos fornos da CC

Pré-Aquecimento de crude e fornos de alimentacao

Antes de ser alimentado a coluna de destilagdo atmosférica, o crude sofre um processo
de pré-aquecimento e dessalinizacdo, onde a alimentagdo é progressivamente aquecida em
dois trens de permuta gémeos, ramais A e B, no qual sao utilizados os produtos de destilagao
como fluido quente. Até a etapa de dessalinizacdo, o crude passa por 5 permutadores de calor,
em cada ramal. O crude ja dessalinizado, continua o processo de aquecimento em 3 permuta-
dores, visando a economia de combustivel nos fornos de alimentacao. Uma vez que, o pré-
aquecimento ndo é suficiente, o crude segue para os 2 fornos de carga, A e B, onde atingiré a
temperatura desejada. Cada forno é constituido por 8 serpentinas, e o crude é alimentado sob
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controlo de caudal. A temperatura dos fornos é controlada através do caudal de gas natural
transferido para os queimadores.

Modos de Operacdo da Unidade de Destilacio Atmosférica

Ap6s o Regulamento IMO 2020 (Fuel 0.5% enxofre), que entrou em vigor a 1 de janeiro
de 2020, a Refinaria alterou a sua forma de operacao e passou a consumir uma dieta de crudes
de ramas com teores de enxofre significativamente mais baixos, deixando praticamente de
operar em regimes sour.

Na Destilagdo Atmosférica existem assim dois modos de operagdo principais, ambos em
regime sweet: modo VLS (Very Low Sulphur) e modo RAT BTE (Residuo Atmosférico de Baixo
Teor de Enxofre), que ocorrem numa proporgao de 2/3 e 1/3 do tempo, respetivamente.

Durante os runs sweet, para produgdo de residuo de carga ao FCC (Residuo Atmosférico
Baixo Teor Enxofre - RAT BTE), temos o Residuo Atmosférico a seguir para armazenagem e
as unidades de Destilacdo de Vacuo 1 e 2 a consumirem Residuo Atmosférico de armazena-
gem (carga fria).

Durante os runs sweet, para producao de fuel Very Low Sulphur (VLS), temos o Residuo
Atmosférico a seguir diretamente como carga as unidades de Destilacao de Vacuo 1 e 2 (carga

quente).

3.2.2. Atualizacao da equacdao de consumo

A unidade de destilacdo atmosférica para de 5 em 5 anos para a limpeza dos trens de
permuta. Parou em agosto de 2019, no entanto, devido ao fouling acelerado que se tem verifi-
cado nos permutadores, parou novamente em outubro de 2020.

Procedeu-se a atualizagdo da reta de consumo de combustivel nos fornos da CC, consi-
derando dois fatores:

o Fouling

O fouling nos permutadores leva a diminuicdo da temperatura do caudal de saida dos
ramais A e B, exigindo um maior consumo de combustivel nos fornos da CC [38]. Assim, de
forma a considerar o impacto da temperatura do caudal de alimentacdo aos fornos A e B,
adicionou-se esta varidvel a equagdo de consumo, através do desenvolvimento de um modelo
de regressao linear multipla, com duas varidveis regressoras: caudal de alimentacao aos for-
nos, x,, €, temperatura do caudal de alimentagdo aos fornos, x,.

¢ Regimes de Carga VLS e RAT BTE

Os dois programas de operacdo existentes na Refinaria, VLS e RAT BTE, impactam de
forma diferente no comportamento do perfil de consumo de combustivel. Considerou-se as-
sim, diferenciar o modelo de regressao linear mualtipla, consoante o regime, RAT BTE ou VLS.
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Desenvolvimento dos modelos de regressao linear multipla

Para o desenvolvimento dos modelos de regressao linear multipla, consideraram-se
duas varidveis independentes: caudal de alimentagao aos fornos A e B, x;, e, temperatura do
caudal de alimentacdo aos fornos A e B, x,. A variavel resposta, y, corresponde a varidvel de
interesse que se pretende prever em funcao de x;e x,. Para o caso em estudo, esta variavel
corresponde ao consumo de combustivel na CC.

Considere-se assim a definicao das variaveis e respetivas unidades, tal como mostra a
tabela 3.1.

Tabela 3.1 Modelos de regressao linear multipla VLS e RAT BTE, com duas variaveis independentes

Modelo Tipo de variavel Descrigao Unidades
Variavel resposta, y Consumo de combustivel nos fornos da CC Consumog,,.; (VLS) kch E/h
VLS Variavel independente, x; Caudal de alimentagéo aos fornos da CC Cr (VLS) m3/h
Variavel independente, x, Temperatura do caudal de alimentagao aos fornos da CC Tr (VLS) °C
Variavel resposta, y Consumo de combustivel nos fornos da CC Consumoyye (RAT) | kg,,./h
RAT BTE Variavel independente, x; Caudal de alimentacdo aos fornos da CC Cr (RAT) m3/h
Variavel independente, x, Temperatura do caudal de alimentagado aos fornos da CC Tr (RAT) °C

As etapas efetuadas para o desenvolvimento dos modelos de regressao linear multipla,

sdo apresentadas na figura 3.2.

Estimativa do R -
= Validagdo dos Andlise de
Recolha e selegdo de modelo: « ~
~ pressupostos do Regressao e Conclusdes
dados Equacgdes de A
= modelo Varianica
regressao

Figura 3.2 Passos seguidos para o desenvolvimento do modelo de regressao linear miltipla

Recolha e selecio dos dados

e Variavel Resposta, Consumog,¢;

O consumo total de combustivel na unidade de destilagdo atmosférica, Consumog,,;, €
dado pela soma do consumo de combustivel nos fornos A e B. Note-se ainda que, o consumo
de combustivel foi convertido para a unidade GNE (Géas Natural Equivalente), considerando
a variacdo do poder calorifico inferior do gas combustivel, PClgss compustiver, POT tonelada.

O consumo total de combustivel é dado pela equagao 45:

Consumo +(Consumo *1000%PClg;4 {
ConsumoFuel = ( Forno A)*( Forno B) Gas Combustivel (45)
PClgnE

Onde,
Consumog, - Consumo de combustivel nos fornos da CC (kg;yg/h)
Consumogy,no 4 - Consumo de combustivel no forno A (t/h)

Consumog,,n, g — Consumo de combustivel no forno B (t/h)
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PClg4s compustiver — Poder calorifico inferior do gas combustivel (kcal/kgrye; gas)
PClgyg - Poder calorifico inferior do gas natural equivalente (kcal/kgsyg), considerando
o valor constante de 11820 kcal/kg;nE-

Uma vez estabelecida a equagdo para o célculo do consumo de combustivel nos fornos da
unidade de destilacao atmosférica, procedeu-se a recolha dos dados.

O periodo selecionado para a recolha dos dados, foi efetuado com base no tempo de ciclo de
operacao da unidade. Consideraram-se os periodos correspondentes ao inicio e meio ciclo de
vida, designados respetivamente por: Start of Run (SOR) e Middle of Run (MOR), uma vez que
ainda ndo existia informagao correspondente a End of Run (EOR).

O revamping do trem de permuta ocorreu na paragem de agosto a outubro de 2019, durante a
qual foram também limpos os restantes permutadores. Considerou-se assim, para o ciclo
SOR, os dados compreendidos entre 15 de outubro e 15 de novembro de 2019. Para o ciclo
MOR, recolheram-se os dados observados entre 1 de marco e 1 de abril, de 2020.

dados do

Consumog g0 4, CONSUMOLgrno 8 € PClgss compustiver,  Para os ciclos SOR e MOR, através do Aspen

Obtiveram-se 0s necessarios ao céalculo consumo,

Process Data.

A figura 3.3, mostra o procedimento efetuado para obter os valores do PClgys compbustivet -
através do Aspen Process Data, para o ciclo SOR. O medidor da corrente é denominado de "tag
FFD2" e selecionou-se o periodo de 15 de outubro a 15 de novembro, para intervalos de hora
a hora. Repetiu-se o mesmo procedimento para os medidores respetivos ao consumo no forno
A, Consumog,,me 4, € a0 consumo no forno B, Consumogy,no 5 -

Efetuou-se o mesmo processo de recolha de dados para o ciclo MOR, diferindo apenas
na selecao do periodo de tempo, 1 de marco a 1 de abril, de 2020.

' Internal Use /

Trend/Aggregate Data X
A B C D | Trend/Aggregate Data]
1 |Start: 15/10/2019
2 |End: 15/11/2019 Tags: Output location:

3 FFD2 _ ﬂ

Poder calorifico
interno Fuel gas

Calculation
Type:

|‘SOR, var resposta'l$F$2 J

Period: Units:

4

5 PClFu.eI as | Average j ‘ 1 jl Hours j
6 Tag FFD2 Start time: End time:

7 Unidade kcal/kg 01 gas

8 15/10/2019 00:00 10091,80 |15/10.'2019| J ﬂ ‘15[11/2019 J ﬂ
9 15/10/2019 01:00 10091,80 Stepped Database A

10 15/10/2019 02:00 10091,80 - :I

11 15/10/2019 03:00 10091,80

12 15/10/2019 04:00 10091,80 r

13 15/10/2019 05:00 10091,80

14 15/10/2019 06:00 10091,80 e

15 15/10/2019 07:00 10091,80

16 15/10/2019 08:00 10091,80 [ 0K | Cancel | Help
17 15/10/2019 09-00 10091 80N

Figura 3.3 Introducao dos dados no Aspen Process Data
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Através da equagdo 43, obtiveram-se os valores horarios do consumo de combustivel
nos fornos da CC, Consumog,,;.

e Variaveis Independentes, Cr e T

O caudal de alimentagéo aos fornos, Cy, é obtido através da soma dos caudais de saida
dos ramais A e B (equacao 46).

Cr = Cramata + Cramai s (46)

Cr - Caudal de alimentacdo aos fornos A e B (m3/h)
Cramai 4 - Caudal de saida do ramal A (m3/h)
C ramar - Caudal de saida do ramal B (m3/h)

A temperatura do caudal de alimentagao aos fornos, Tr, é calculada a partir da soma da
média da temperatura do caudal de saida dos ramais A e B:

T _ Tramal A *CRamalA __ TRamal A *CRamal A
T = = (47)
Ramal A C C C
Ramal AT CRamal B F

2 __ TramaiB *CramalB __ TRamal B *CRamal B
TRamal B — - (48)
Cramal A+ CRamal B Cr

Tr = TRamalA + TRamalB (49)

Onde,

Tramai 4 - Temperatura do caudal de saida do ramal A (°C)

Trama B - Temperatura do caudal de saida do ramal B (°C)

Tramai 4 - Média da temperatura do caudal de saida do ramal A (°C)
Tramai 5 - Média da temperatura do caudal de saida do ramal B (°C)

Tr - Temperatura do caudal de alimentacdo a entrada do forno (°C)

Para o calculo das varidveis independentes, Cr e Tr, foi necessério obter os dados res-
petivos ao caudal de saida dos ramais A e B, Cramai 4 € Cramai B € das respetivas temperaturas,
Tramal 4 € Tramai B-

Através das equagdes (46-49), calcularam-se as variaveis independentes, Cr e T.

Agregaram-se os dados dos ciclos SOR+MOR, por ordem temporal, e identificaram-se
os periodos respetivos ao perfil de alimentagdo RAT BTE e VLS, respetivamente.
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A identificacdo dos perfis de alimentacao foi efetuada com base na temperatura do cau-
dal de destilado que entra na unidade de véacuo I. O perfil VLS apresenta temperaturas geral-
mente compreendidas entre os 100-140 °C e, o perfil RAT BTE apresenta uma variacao entre
0s 65°C e os 90°C. Assim, observa-se uma diminuic¢do significativa quando o ciclo passa do
perfil VLS para RAT BTE, e um aumento significativo quando o ciclo passa de RAT BTE para
VLS.

Estimativa do modelo e validaciao dos pressupostos

Para a estimag¢do dos modelos de regressao, utilizou-se o software estatistico Minitab.

Introduziram-se os dados horérios obtidos para SOR+MOR, da varidvel resposta,
Consumor,,,, e das varidveis independentes, Cr e Tr, consoante o regime de alimentagdo, no
software.

Procedeu-se ao ajuste dos dados através de um modelo de regressdo, obtendo-se as res-

petivas equacdes de regressao:
Perfil VLS: Consumopgye; = 5658 + 6,1186(Cr(VLS)) — 15,278(Tr(VLS)) (50)
Perfil RAT BTE: Consumog,,,; = 4665 + 6,036(Cr(RAT)) — 10,69(Tr(RAT)) (51)

Ao efetuar a regressao, o Minitab apresenta o sumario do modelo e a tabela ANOVA,
para posterior analise de regressdo e varidncia do modelo. Na anélise de regressao e variancia,
considerou-se um valor de significAncia, « = 5%.

Ap6s a estimagdo do modelo, procedeu-se a realizagdo dos diagnésticos para a valida-

¢do dos pressupostos, que verificam se o modelo é considerado adequado.

e Diagndstico de normalidade e detecao de outliers

Para verificar a suposicdo de normalidade, isto €, se os erros seguem uma distribuigao
normal, foi realizado um gréfico de probabilidade normal dos residuos (P-P plot), para os dois
modelos estimados (figuras 3.4 e 3.5).

Através da anélise das figuras, foi possivel observar a existéncia de trés potenciais outli-
ers no modelo VLS (figura 3.4) e no modelo RAT BTE (figura 3.5).

O diagnéstico dos potenciais outliers, foi efetuado com base no teste dos residuos estan-
dardizados e no comportamento do modelo. Os residuos estandardizados para cada observa-

¢cdo, encontram-se em anexos.
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Figura 3.4 Gréfico P-P plot para o modelo VLS Figura 3.5 Gréfico P-P plot para o modelo RAT BTE

Procedeu-se a remogao dos pontos considerados outliers, ajustando os dois modelos de
regressdo a nova amostra de dados. Obtiveram-se as equagdes de regressao do modelo sem
outliers e, verificou-se a suposi¢do de normalidade para as amostras, através dos novos grafi-
cos P-P plot.

e Diagnéstico de homoscedasticidade (varidncia constante)

Para validar a suposi¢cdo de homoscedasticidade, procedeu-se a realizagdo do gréfico
dos residuos versus valores ajustados no software estatistico, para ambos modelos de regres-
sao.

e Diagnostico de independéncia dos residuos

O pressuposto da independéncia dos residuos, foi averiguado através da construcao dos

graficos de residuos, segundo a sua ordem temporal, para os modelos VLS e RAT BTE.

e Auséncia de colinearidade

Para verificar a existéncia de correlacao elevada entre as variaveis independentes, Cr e
Tr, analisou-se o valor de VIF (Variance Inflation Factor), apresentado no output da andlise de
regressao do Minitab.

3.2.2 Alteragao do c6digo do Planner, em VBA

Ap6s o desenvolvimento e validagdo dos modelos de regressdo linear multipla, proce-
deu-se a implementacao das respetivas equagdes na ferramenta Planner. Uma vez que a ferra-
menta esta configurada para calcular os consumos e produgdes através de equagdes lineares
simples, permitindo apenas a atribui¢do de valores a uma tinica varidvel, foi necessario alterar
o codigo, em Visual Basic for Applications (VBA), através da interface Microsoft Excel. O codigo
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por detras da macro que calcula os consumos e produgdes, foi alterado e adaptado a equacdo
multipla.

3.2.3. Unidade de Vacuo I (CV)

Atualizacao da equacgdo de producao de vapor de 10,5 barg
Comegou-se por estudar o desempenho do modelo em fungao do caudal de alimentagao
a carga. Considere-se a definicdo da variavel resposta e da variavel regressora, para o modelo

linear simples, na tabela 3.2.

Tabela 3.2 Modelo de regressdo linear simples Producao vapor o VS Cev

Tipo de variavel Descricao Unidades
Variavel resposta, y Produgao de vapor de 10,5 barg na unidade CV | Produgao vapor., | kg/h
Variavel independente, x; Caudal de alimentagao a unidade CV Cer t/h

Recolha e selecao de dados

Selecionou-se o periodo de 1 de janeiro a 1 de fevereiro de 2021, para a recolha de dados.
Através do Aspen Process Data, recolheram-se os valores horarios do caudal de alimentagdo da
unidade de vacuo I e, da producado de vapor de 10,5 barg.

Estimativa do modelo e validacdo dos pressupostos

Introduziu-se a amostra de dados no software estatistico Minitab e ajustaram-se os dados
ao modelo de regressao linear, obtendo-se a equagao de regressao.

Elaborou-se um diagrama de dispersao, entre a variavel resposta, Produgdo vaporcy, e a
variavel preditora, C.y, com o intuito de perceber se a relagdo existente entre as duas variaveis
é de facto linear.

Devido a andlise pouco favoravel do diagrama de dispersao, optou-se por estudar uma
varidvel mais explicativa para a producdo de vapor na unidade, procedendo-se ao estudo da
temperatura do caudal de alimentacao.

Assim, recolheram-se os valores respetivos a temperatura do caudal de alimentagao da
unidade de vacuo I, T¢y, e estabeleceu-se o modelo apresentado na tabela 3.3.

Tabela 3.3 Modelo de regressao linear simples
Produgao vapor o VSTer

Tipo de varidvel Descricao Unidades

Variavel resposta, y Produgéo de vapor de 10,5 barg na unidade CV | Produgéo vapor,,, kg/h

Temperatura do caudal de alimentagdo a unidade

CvV Tov ¢

Variavel independente, x;

Ajustaram-se os dados ao modelo de regressao, obtendo-se a equacao que estima o modelo.
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Efetuou-se o gréfico de dispersao Producao vaporcy vs T¢y e construiu-se o grafico P-P
plot. Identificaram-se quatro pontos outliers e removeram-se do modelo. A tabela de residuos,
encontra-se em anexos.

Estabeleceu-se o modelo de regressdo sem estes pontos e construiram-se os graficos para
a andlise dos residuos e validagdo dos pressupostos da nova amostra: grafico de probabilidade
normal (suposicao de normalidade), grafico dos residuos versus valores ajustados (suposi¢ao
de homoscedasticidade) e gréficos dos residuos por ordem de tempo (suposicao de indepen-
déncia). Os valores de VIF foram também verificados.

3.2.4. Unidade de Vacuo II (VV)

Atualizacao da equacao de producao de vapor de 24 barg

Geralmente, a Unidade de Vacuo II (VV), é descoqueficada de 9 em 9 meses. Devido a
alteracdo na dieta de crudes, tém-se observado fenémenos de coqueficagado acelerada e, o ciclo
da unidade, tipicamente de 9 meses, encurtou para 3 meses.

O fenémeno acelerado de coqueficacdo e o seu impacto na unidade, faz com que o cau-
dal da producao de vapor diminua mais rapidamente, durante o ciclo da unidade.

Para atualizar a equagao de produgdo de vapor de 24 barg, considerou-se explorar duas
variaveis independentes, o caudal de alimentacdo e a respetiva temperatura, por forma a po-
der concluir qual a que melhor descreve o comportamento do processo de producédo de vapor.

A tabela 3.4, constata os dois modelos de regressao linear simples considerados para o

estudo.
Tabela 3.4 Modelos de regressao linear simples para a producao de vapor na unidade VV, em funcao de
CyveTyy
Modelo Tipo de varidvel Descrigao Unidades

0 Variavel resposta, y Producao de vapor de 24 barg na unidade VV Produgdo vapor,, |  m’h

Variavel independente, x; Caudal de alimentag¢ado a unidade VV Cyv m3/h
5 Variavel resposta, y Producao de vapor de 24 barg na unidade VV Produgao vapor,, | m%h

Varidvel independente, x, Temperatura do caudal de alimentagao a unidade VV Tyy °C

O procedimento é andlogo ao procedimento efetuado para a unidade de vacuo I (mo-
delo regressao linear simples):

e Recolheram-se os dados para o més de fevereiro, que compreende o periodo imedia-
tamente apos a paragem.

e Obtiveram-se os valores hordrios para o més de fevereiro das varidveis
Producdo vaporyy, Cyy e Tyy através do Aspen Process Data e, introduziram-se no Mi-
nitab.

e Estimaram-se os dois modelos e construiram-se respetivos gréficos de dispersao, entre
a variavel resposta e as variaveis preditoras, Cyy e Tyy.
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¢ Na suposicdao de normalidade, os graficos P-P plot sugeriram oito outliers no modelo 1
e dois no modelo 2. Apés o diagnéstico, removeram-se estes mesmo pontos. Os grafi-
cos P-P plot e a tabela de residuos para as observagdes registadas, antes da remocdo de
outliers, encontram-se em anexos.

e Previram-se os novos modelos de regressao e efetuaram-se os graficos necessarios a
validagdo dos pressupostos.

3.2.5 Unidade Visbreaker (VB)

Atualizacao da equacao de producao de vapor de 24 e 10,5 barg.

A Unidade Visbreaker é alimentada pelo residuo de vacuo, proveniente da unidade de
vacuo II. Tendo esta observagdo em conta, faz sentido estudar a equagdo de producdo de va-
por na unidade Visbreaker, de forma a considerar o impacto da Unidade de Vacuo II. Atuali-
zaram-se as equacgdes de producao de vapor de 24 barg e 10,5 barg, em funcdo da temperatura
do caudal de alimentagdo ao vacuo II, Ty,. Considerem-se assim, os dois modelos de regressao
linear simples, apresentados na tabela 3.5.

Tabela 3.5 Modelos de regressdo para a produgdo de vapor de 24 barg e 10,5 barg na unidade VB, em
fungdo de Tyy

Modelo Tipo de variavel Descrigao Unidades
: Variavel resposta, y, bal:gr(iufli(i) dii:ig)r 24 Producao vapor 24 VB m3/h
Variavel independente, x Cat;ia;éjseaiiflgentagéo a Tyy °C
, Variavel resposta, y, b::goizgjr?ijz;eag(g 10,5 Producao vapor 10,5 VB m3/h
Variavel independente, x de alirrj;zzsggt;lar\?;acclaeu\(;?/l Tvy °C

O periodo utilizado foi o mesmo que se definiu para a unidade de vacuo II e recolheram-
se o0s dados relativos as duas varidveis resposta (Produ¢dovapor24,p e
Producao vapor 10,5 ) e a varidvel independente Ty, .

Ajustaram-se os dados aos modelos de regressao e construiram-se os diagramas de dis-
persao respetivos.

O diagnostico de normalidade foi efetuado para os dois modelos, através dos graficos
P-P plot e detetou-se 1 outlier no modelo 2, estimando novamente este mesmo modelo.

Os graficos para a suposicdo de normalidade, varidncia constante e independéncia de
residuos foram efetuados.
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3.2.6 Implementacdao da unidade HR na ferramenta e desenvolvimento da
respetiva equacao de producao de vapor

Desenvolvimento da equacao do caudal de alimentacao

Pretendeu-se desenvolver a equacdo da reta de produgdo de vapor de 24 barg na uni-
dade de steam methane reformer, HR, em fungdo do seu caudal de alimentacdo. No entanto, o
ticheiro onde o Planner recolhe a informacéo das cargas das unidades, ndo dispde de informa-
¢do para as cargas das unidades de SMR (HI e HR). Por esse motivo, foi necessario desenvol-
ver a férmula de célculo para a carga destas unidades, em fun¢do das necessidades de hidro-
génio das unidades da refinaria.

Genericamente, o caudal de alimentacdo a HR, pode ser descrito pela equacao 52.
Caudal Alimentacioyp = Necessidades processuais de hidrogénio — Hidrogénio recuperadogoc psa (52)

Uma vez que o Planner ndo considera os consumos especificos de hidrogénio, foi neces-
sdrio utilizar um fator que correlacione o consumo de hidrogénio das unidades processuais
no seu caudal de alimentacao.

Através da rede de hidrogénio (figura 2.6), foi possivel desenvolver a equagdo 52, em
funcdo das necessidades de hidrogénios das necessidades processuais.

Cur = (FCuc*Chc) + (FChg * Cg) + (FCyr * Cyryp) + (FCyp * Ca) + Hinaorama —
Hpsa (53)

Tabela 3.6 Definicao dos termos da equagao 51 e respetivas unidades

Descric¢ao Unidade

Chur Caudal de alimentagao de hidrogénio a HR kg/h
FCyc Fator de correlagao para a unidade Hidrocracker (HC) kgHZ /t
Cuc Caudal de alimentag¢ao a unidade HC m3/h
FCug Fator de correla¢ao para a unidade de Hidrodessulfuragao de Gasoleo (HG) kg Hy Jt
Chue Caudal de alimentacao a unidade HG m3/h
FC,r Fator de correlagao para a unidade de Hidrodessulfuragao de Gasolina de kg, /t

Cracking (HT) 2

Cyr Caudal de alimentacdo a unidade HT m3/h
FCy, Fator de correlagao para a unidade de Alquilagao (AL) kgHz /t
Ca Caudal de alimentacdo a unidade AL m3/h
Hndorama Caudal de hidrogénio enviado para Indorama kgHz/h
Hpsa Caudal de hidrogénio recuperado pela unidade ROG PSA kg H, /h

A quantidade de hidrogénio enviada para a empresa Indorama é considerada constante,

sendo que, Hipgorama = 30 kg, /h. Para a ROG PSA, verificou-se que, Hpgs = 2000 kg, /h.
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Através do Aspen Process Data, obtiveram-se os valores para o caudal de alimentagao
total as unidades, Cyc, Cyg, Cyr € Cqp, assim como, os valores do consumo de hidrogénio,
Hyc, Hyg, Hyr € Hyy, para o més de junho de 2021.

Os fatores de correlacdo para cada unidade, foram obtidos a partir das equagoes 54-57.

_ Hyc
FChc = (Cac—HHc) (54)

_ Hpe
FChe = (Ch—Hue) (55)

_ Hyr
FChr = (Cur—HuT) (56)

FCa, = (CAII:[f;AL) (57)
Onde,
Hy¢ - consumo de hidrogénio na unidade HC (kg/h)
Hy - consumo de hidrogénio na unidade HG (kg/h)
Hyr - consumo de hidrogénio na unidade HT (kg/h)

H,. - consumo de hidrogénio na unidade AL (kg/h)

Uma vez que os valores dos caudais de alimentacao de HC, HG, HT e AL, sdo fornecidos

pelo Aspen Process Data nas unidades (m3/h), multiplicaram-se os caudais, pelas respetivas
densidades (tabela 3.7).

Tabela 3.7 Valores da densidade dos caudais de alimentacao para HC, HG, HT e AL

Densidade
(t/m)
HC 0,92
HG 0,88
HT 0,74
AL 0,59

Fez-se a média dos valores do fator de correlagdo observados durante o més, para cada
unidade, FCy¢, FCy, FCyr e FCyy.

A equagdo 53, pode ser reescrita da seguinte forma:

Cur = (0,92*FCyy¢*Cyc) + (0,88*FCyg * Cyg) + (0,74°FCpyp » Curyp) + (0,59 % FCas * Ca) + Hindoramae — Hpsa (58)

Onde,

FCyc - Média dos fatores de correlagdo para a unidade HC (kg H,/?)
FCp- Média dos fatores de correlagao para a unidade HG (kgnu,/v)
FCyr - Média dos fatores de correlacao para a unidade HT (kgnu,/t)
FC,.- Média dos fatores de correlagdo para a unidade AL (kg H,/?)

37



Uma vez estabelecido o calculo do caudal de alimentagdo a unidade produtora de hi-

drogénio, implementou-se a equacao 54, na ferramenta, associada a unidade “HR”. A partir

deste ponto, é possivel desenvolver a equagdo de producgao de vapor na unidade, em funcao

do seu caudal, uma vez que, o Planner ja consegue ir buscar o valor do caudal de alimentacao

da unidade HR.

Equacao da reta de producdo de vapor de 24 barg na unidade HR

Recorrendo ao Aspen Process Data, obtiveram-se os valores horarios para o més de junho,

da producéo de vapor de 24 barg e, do caudal de alimentacao de gas natural a unidade HR.

Considere-se o seguinte modelo de regressao linear simples, resumido na tabela 3.8.

Tabela 3.8 Modelo de regressao linear simples
HRy gpor VS v

Tipo de variavel Descrigao Unidades
Variavel resposta, y Producgao de vapor de 24 barg na unidade HR HRygpor kg/h
Variavel independente, x; Caudal de alimentacdo de gas natural a unidade HR | Cyp kg/h

A semelhanca da analise estatistica efetuada ao longo do procedimento deste trabalho,

comecou-se por obter a equacdo de regressdo no Minitab, através da introducado dos valores

horarios de HRygp0r € Cyp -

Construiu-se o diagrama de dispersdo entre as duas varias, com o intuito de compreen-

der se existe uma relacéo linear entre elas.

Posteriormente, elaboraram-se os gréficos para andlise de residuos e validagdo dos pres-

supostos: Grafico P-P plot, grafico de residuos versus valores ajustados e residuos verus or-

dem temporal.
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4 | Analise de resultados

4.1 Mapeamento das correntes processuais do sistema de utilidades

consideradas no Modelo (Engineer) vs Ferramenta Planner

A tabela 4.1, apresenta o ntimero total de correntes analisadas no modelo da Refinaria (Engi-
neer) e, as correntes adicionadas ao Planner, para cada rede de utilidades (combustivel, vapor,
energia elétrica e dgua).

Tabela 4.1 Numero total de correntes analisadas no modelo e adicionadas a ferramenta

Utilidade Correntes existentes no modelo Correntes adicionadas a
da Refinaria (Engineer) ferramenta Planner
Combustivel 50 5
Vapor 92 17
Energia Elétrica 34 7
Agua 21 0
Total 197 29

Observou-se que a rede de vapor apresenta o nimero mais elevado de correntes pro-
cessuais em falta. A andlise do diagrama de Pareto (figura 4.1) para os consumos de vapor na
Refinaria, permite constatar que as unidades FCC e HC impactam em mais de 60% no desem-
penho da ferramenta, para os calculos dos consumos na rede desta utilidade. Considerando
esta andlise, a tabela 4.2 evidencia a extrema importancia da inclusao dos consumos de vapor
na ferramenta para as unidades FCC e HC.

Consumo vapor por unidade processual

120,0 100%
90%
_ 1000 20%
£
= % -
5 80,0 70% g
§ 60% ©
v 60,0 50% ¢
© ‘g
§ 40,0 o g
2 ' 30% -
(]
O 20%
20,0

10%

00 _ .----- 0%

FCC HC CC FL VW CV PP HG HT SB S5 AL HR HV

Unidades Processuais

Figura 4.1 Diagrama de Pareto para o consumo de vapor nas unidades processuais
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Tabela 4.2 Quantidade de vapor consumido ndo considerado na ferramenta

Consumos de vapor ndo contabilizados pela
ferramenta Planner
Unidade Consumo por unidade (t/h)
FCC 52,24
FL 17,60
HC 14,96
Total 84,80

O diagrama de Pareto representado na figura 4.2, confere que as unidades FCC e HC
impactam em cerca de 70% do desempenho da ferramenta, ao calcular as produgdes para a
rede de vapor.

Producao de vapor por unidade processual

120,0 100%
90%
_ 1000 205
e 70%
- 0 —_—
= 80,0 £
g 60% o
2 60,0 50% §
Q 40% g
_§ 40,0 30% w
E 0,
20,0 20%
T o
0,0 I . 0%
HC FCC HR VB/VV SC PP SB vV HT cv cC

Unidades Processuais

Figura 4.2 Diagrama de Pareto para a producado de vapor nas unidades processuais

Tabela 4.3 Quantidade de vapor produzido ndo considerado na ferramenta

Produgoes de vapor nao contabilizadas pela ferramenta
Planner
Unidade Producao por unidade (t/h)
VV/VB 19,16
SS 0,38
HT 5,10
Total 24,66
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4.2. Atualizacao das equacdes de consumo e producao de utilidades

nas unidades processuais

4.2.1. Unidade de Destilagao Atmosférica:

Consumo de combustivel nos fornos da CC

Os modelos de regressao linear maltipla que representam a relacdo entre a variavel de-

pendente, Consumoc,,p, € as varidveis independentes, Crprno € Trorno, sa0 dados pelas equa-

coes 59 e 60.

Consumocymp = 5924 + 6,08(Crorno (VLS)) — 16,18(Trormo (VLS))

(59)

Consumocomp = 5418 + 5,82(Crorno (RAT)) — 12,65(Trorno (RAT BTE)) (60)

Na tabela 4.4, a variavel explicativa Tr, apresenta um coeficiente negativo, o que faz

sentido, uma vez que o aumento da temperatura do caudal de alimentacdo, faz diminuir o

consumo de combustivel nos fornos. Ambas varidveis independentes, Cr e Tr, sdo significati-

vas no modelo, uma vez que o p-value é inferior a 0,05 (nivel de significancia, @ = 5%).

Tabela 4.4 Andlise de regressao dos modelos VLS e RAT BTE

Coeficientes
Modelo — = =

Termos Coeficiente de regressao Erro padrao to p-value VIF

Constante 5924,00 215,00 27,60 0,00
VLS Cr 6,08 0,08 73,46 0,00 1,00
Tk -16,18 0,77 -20,91 0,00 1,00

Constante 5418,00 322,00 16,85 0,00
RAT BTE Cr 5,82 0,29 20,14 0,00 1,58
Tk -12,65 1,53 -8,27 0,00 1,58

Observando a tabela 4.5, conclui-se que tanto no modelo VLS, como no modelo RAT

BTE, R? e R?

ajus.

tomam valores aproximados, o que significa que a probabilidade de varidveis

ndo significativas terem sido incluidas no modelo é muito reduzida.

Tabela 4.5 Coeficientes de determinacado para os modelos VLS e RAT BTE

Modelo 2Coeficientes de de;cerminagao
R Ra jus.
VLS 0,8466 0,8463
RAT BTE 0,4966 0,4943
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Estes valores permitem afirmar que 84,63% da variabilidade de Consumog,; é explicada
pelo modelo VLS e, 49,66% da variabilidade de Consumopg,,; é explicada pelo modelo RAT
BTE.

Tabela 4.6 ANOVA para os modelos VLS e RAT BTE

Percent

Modelo Graus Soma dos quadrados Quadrados F, b
liberdade ajustada médios ajustados
Regressao 2 1351302313 675651156 2868,98 | 0,00
Cr 1 1270708048 1270708048 5395,74| 0,00
VLS T 1 102970443 102970441 437,24 0,00
Erro residual 1040 244922255 235502
Total 1042 1596224568
Regressao 2 182181799 91090900 215,04 0,00
Cr 1 171842758 171842758 405,67 0,00
RAT BTE Tr 1 28942265 28942265 68,32 0,00
Erro residual 436 184691401 423604
Total 438 366873200

95

50

20

0,01

Pela analise do valor de significancia do teste F (p-value=0,00), na tabela 4.6, concluimos
que o modelo é altamente significativo.
Com o intuito de verificar se os modelos VLS e RAT BTE sao validos, de seguida é feita

uma analise dos pressupostos da regressao linear multipla.

e Normalidade de residuos

A tendéncia observada nos dois graficos (figuras 4.3 e 4.4), para curvar ligeiramente
para baixo no lado esquerdo e ligeiramente para cima no lado direito, implica que as caudas
de distribui¢do do erro sdo ligeiramente mais finas do que seria expectavel numa distribuigao
normal, ou seja, os residuos nao sao tao grandes, em valor absoluto, como o esperado. Ainda
assim, os pontos ndo se afastam significativamente da diagonal, pelo que, pode concluir-se
que os erros sao normalmente distribuidos.

Normal Probability Plot
(response is y - Consumo Combustivel)

Normal Probability Plot
(response is y - Consumo Combustivel)

Percent
3

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Standardized Residual

Standardized Residual

Figura 4.3 Gréfico P-P plot para o modelo VLS Figura 4.4 Gréfico P-P plot para o modelo RAT BTE
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Residual

Standardized Residual

Figura 4.7 Residuos versus ordem de observagéo no modelo

¢ Homoscedasticidade dos residuos

A partir da andlise gréfica dos residuos em funcao dos valores ajustados, é possivel ve-

rificar que os residuos se distribuem aleatoriamente em torno da reta y = 0. Conclui-se assim

que os residuos sao homoscedésticos e os erros assumem varidncia constante.

Versus Fits
(response is ¥ - Consumo Combustivel)

7000 8000 9000
Fitted Value

10000 TI000

12000

Figura 4.5 Residuos versus valores ajustados no mo-

delo VLS

e Autocorrelagao dos residuos

Standardized Residual
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Versus Fits
(response is y - Consumo Combustivel)
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Figura 4.6 Residuos versus valores ajustados no modelo

RAT BTE

Através das figuras 4.6 e 4.7, constata-se que os residuos tém tendéncia a ter sequéncias

positivas e negativas, concluindo que a suposi¢do de independéncia dos erros foi violada. Tal

como referido na bibliografia, a autocorrelacao dos residuos, quando dipostos por ordem tem-

poral, é muito comum. Neste caso, poder-se-4 sugerir que as previsdes dos modelos tém, de

modo geral, intervalos de previsao maiores do que o necessario [38].

Versus Order
(response is y - Consumo Combustivel)

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Observation Order

VLS

Standardized Residual
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Figura 4.8 Residuos versus ordem de observagdo no mo-
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e Auséncia de colinearidade

Através da tabela 4.4, é possivel confirmar que VIF < 5, para os dois modelos. Conclui-
se que ndo existem problemas de colinearidade e, como tal, C e Tr ndo estao correlacionadas.

Pode concluir-se que, os modelos estimados para a previsao do consumo de combusti-

vel, em funcado de Cr e Tr, sdo validos e adequados, descrevendo de forma aceitavel, o com-
portanto real do sistema.

4.2.2 Unidade de Vacuo I (CV)

Atualizacao da equacao de producao de vapor de 10,5 barg
O modelo estimado em fungdo do caudal de alimentacdo é dado pela equagdo 61:
Producao vaporg, = 1539 + 6,80(C¢y) (61)
De acordo com o diagrama de dispersao (figura 4.9), sugere-se a inexisténcia de uma

relagdo linear entre a varidvel resposta e a varidvel independente, C.,. Desta forma, ndo se

desenvolveu a equagdo em funcdo da varidvel independente Ccy.

Producdo de vapor de 10,5 barg (kg/h) vs Caudal de alimentagéo
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Figura 4.9 Diagrama de dispersdo producao de vapor na unidade CV versus C¢y

O modelo estimado para a producdo de vapor na unidade de vacuo I, em fungdo da
temperatura do caudal de alimentagdo, Ty, é descrito através da equagdo 62:

Produgado vaporgy, = 1024,10 + 5,35(T¢y)  (62)
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De acordo com a observacdo do diagrama de dispersao (Figura 4.10), verifica-se que
existe uma relacdo linear entre Produgdo vapor¢y e T¢y € que, as duas variaveis tendem a variar
no mesmo sentido, o que significa que o aumento da variavel independente, Ty, provoca um
aumento da varidvel dependente, Produgdo vapor¢y,. Esta observagao é confirmada pelo valor
positivo do coeficiente 3; na tabela 4.7.

Producdo de vapor de 10,5 barg (kg/h) vs Temperatura (°C)
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Figura 4.10 Diagrama de dispersdo produgdo de vapor versus T¢y

Tabela 4.7 Andlise de regressdo do modelo estimado para a producéo na unidade CV, em fungdo de

Tev
Coeficientes
Termos Coeficiente de regressao Erro padrao to p-vaue | VIF
Constante 1024,10 17,70 57,73 0,00
Tey 5,35 0,14 37,04 | 0,00 | 1,00

O coeficiente de regressao ; (5,34), é dado pelo teste t-student ao qual estd associado
um valor de significancia de 0,00 (<0,05). Desta forma, rejeita-se a hipdtese Hy: f; = 0, o que
significa que a varidvel T, influencia significativamente o modelo.

Uma vez que o valor de referéncia é o coeficiente de correlacao ajustado, podemos afir-
mar que 48,46% da variabilidade da variavel dependente Producdo vapory, é explicada pela
variavel independente Ty, sendo a restante variabilidade é explicada por fatores ndo inclui-
dos no modelo.

Tabela 4.8 Coeficientes de determinagdo para o modelo linear Produgdo vaporgy vs Tey

Coeficientes de determinagao
R2 Rg. jus.
48,50 48,46
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Percent

Para efetuar a anélise de varidncia do modelo, recorreu-se ao teste F que tem associado

Tabela 4.9 ANOVA para o modelo estimado para a producdo na unidade CV, em funcéo de

Tey
Graus liberdade SO (_108 ,Q.uadlfados F, p-value
quadrados ajustada médios ajustados
Regressao 1 99168214 99168214 1372,12 | 0,000
Erro 1457 105302795 72274
Total 1458 204471009

50

20

001

Sao a seguir apresentados os graficos obtidos para a validacao dos pressupostos.

(response is y - Producdo vapor 10,5 (CV))

Figura 4.11 Grafico P-P plot para o modelo linear

Normal Probability Plot
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Produgdo vaporgy vsT ¢y
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Versus Fits

Standardized Residual

2 3 4 1300 1400 1500 1600 1700
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(response is y - Producdo vapor 10,5 (CV))

modelo linear Produgéo vaporcy vsT ¢y

Versus Order
(response is y - Producdo vapor 10,5 (CV))
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Figura 4.13 Residuos versus valores por ordem de observacao para o

modelo linear Produgéo vaporcy vsT oy
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o p-value de 0,00. De acordo com o seu valor, rejeitamos Hy: f; = 0, pelo que podemos dizer
que o modelo é significativo.

2000

Figura 4.12 Residuos versus valores ajustados para o



O grafico de probabilidade normal de residuos, apresentado na figura 4.11, indica um
afastamento dos pontos em relacdo a diagonal, perto das extremidades. Ainda assim, ndo se
observa um afastamento sistematico, pelo que pode considerar-se que o erro segue uma dis-
tribuicdo normal. Esta conclusao é suportada pela significancia ao teste F (tabela 4.9).

O gréfico 4.12 sugere aleatoriedade na distribuicdo dos pontos em torno da reta. Con-
clui-se que os erros assumem varidncia constante.

A figura 4.13, remete para a invalidagao do pressuposto de independéncia dos residuos,
onde as previsdes dos modelos podem assumir intervalos de previsao maiores do que o ne-

cessario.
Ap6s a validacao dos pressupostos para o modelo que prevé a producdo de vapor de
10,5 barg na unidade de vacuo I, em fun¢ao temperatura do caudal de alimentacao a unidade,

conclui-se que o modelo é adequado e descritivo do perfil de producdo de 10,5 barg na uni-
dade CV.

4.2.3. Unidade de Vacuo II (VV)

Atualizacao da equacao de producao de vapor de 24 barg

As expressdes mateméticas que preveem a producao de vapor de 24 barg na unidade VV, em

funcao de Cyye Tyy, sdo, respetivamente:
Modelo 1: Produgdo vapory, = —34,06 + 0,15(Cyy) (63)
Modelo 2: Produgdo vapory, = 2,30 + 0,04(Tyy) (64)

A andlise dos diagramas de dispersdo sugere que ambas varidveis independentes, Cyy

e Tyy, possuem uma relacdo linearmente forte com a varidvel resposta.
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Producdo de vapor de 24 barg (m3/h) versus Caudal de alimentacdo
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Figura 4.147 Diagrama de dispersdo producdo de vapor na unidade VV versus Cyy

Producdo de vapor de 24 barg (m3/h) versus Temperatura (°C)
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Figura 4.15 Diagrama de dispersdo produgdo de vapor na unidade VV versus Tyy)

Tabela 4.10 Anélise de regressao dos modelos 1 e 2 na unidade VV

Coeficientes
Modelo — — —
Termos Coeficiente de regressao Erro padrao to p-value | VIF
1 Constante -34,06 0,98 -34,84 0,00
Cyy 0,15 0,00 42,43 0,00 1,00
5 Constante 2,30 0,08 28,93 0,00
Ty 0,04 0,00 69,73 0,00 1,00

Na analise de regressao (tabela 4.10), o teste estatistico de t-student mostra que 1, tem

valor de significancia de 0,00 para os dois modelos, o que é menor que o 0,05. A rejeicdo da
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hipétese Hy: f; = 0, implica que as duas varidveis contribuem significativamente para o mo-

delo.

Na tabela 4.11, analisando os coeficientes de determinagdo, conclui-se que a variavel
independente Ty, € mais explicativa para a variabilidade da variavel resposta, do que a vari-

avel Cyy.

Tabela 4.11 Coeficientes de determinagao para os modelos 1 e 2 dos modelos 1 e 2 na unidade VV

Coeficientes de determinacgao
Modelo R? R jus.
1 73,17 73,13
2 87,92 87,9

O modelo de regressao é altamente significativo do processo, para as duas variaveis
independentes em comparacao.

Tabela 4.12 ANOVA para os modelos 1 e 2 na unidade VV

Percent

Modelo Craus liberdade Soma d'os quadrados Quadl.'ados meédios F, i
ajustada ajustados
Regressao 1 2615,9 2615,87 1800,36 0,00
1 Erro 660 959 1,45
Total 661 3574,8
Regressao 1 3224,1 3224,1 4861,98 0,00
2 Erro 668 442,97 0,66
Total 669 3667,07
Os graficos obtidos para a analise de residuos sdo a seguir representados.
Normal Probability Plot Normal Probability Plot
(response is y - Producdo vapor 24 (VV)) (response is y - Produgédo vapor 24 (WV))
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20

0,01

Figura 4.16 Grafico P-P plot para o modelo 1 (VV)
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Figura 4.17 Gréfico P-P plot para o modelo 2 (VV)
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Standardized Residual
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Figura 4.20 Grafico residuos vs ordem de observagdo no
modelo 1 (VV)
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Figura 4.18 Grafico residuos vs valores ajustados no
modelo 1 (VV)
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Figura 4.21 Gréfico residuos vs ordem de observacdo no
modelo 2 (VV)
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Figura 4.19 Grafico residuos vs valores ajustados no
modelo 2 (VV)

Tabela 4.13 Analise dos residuos para validacdo dos pressupostos dos modelos 1 e 2 da unidade VV

Pressuposto Graficos

Analise grafica

Suposigao de

P-P plot (figuras 4.16 e

Os graficos P-P plot sugerem uma
distribui¢do normal dos erros para os dois
modelos. Ainda assim, o modelo 2 apre-

Normalidade 4.17) senta uma distribuicdo mais normal do
que o modelo 1.
Sugerem aleatoriedade da distribui-
.. Residuos vs Valores ajus- | ¢ao dos pontos em torno de y=0, assim, os
Homoscedasticidade

tados (figuras 4.18 e 4.19)

erros tém variincia desconhecida, mas

constante.

Independéncia dos
Erros

Residuos vs Ordem de ob-
servacdo (figuras 4.20 e 4.21)

Os erros sdo correlacionados entre si.
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Ap6s a andlise dos dois modelos, conclui-se que o modelo 2 é o mais explicativo para o
processo em estudo e como tal, serd o modelo selecionado para ser inserido na ferramenta.
Duas consideragdes que se destacam para esta conclusao sao:

. O gréfico P-P plot do modelo 2, apresenta uma distribuicdo dos erros mais normal,
comparativamente com o modelo 1;

. R} jus. (modelo 2) > RZ jus. (modelo 1), o que sugere que o modelo 2 explica melhor a
variabilidade da varidvel resposta (produgao de vapor), do que o modelo 1.

4.2.4. Unidade Visbreaker (VB)
Atualizacao da equacdo de producao de vapor de 24 e 10,5 barg
A producdo de vapor na unidade VB foi descrita pelas equacdes 65 e 66.
Producdo vapor 24 y5 = 4,35 + 0,06(Tyy) (65)
Produgdo vapor 10,5 yp = 5,27 + 0,08(Tyy) (66)

Os gréficos de dispersao, descrevem uma relacdo linear consistente entre a temperatura
e a producao de vapor de 24 barg e 10,5 barg.

Producdo de vapor de 24 bar (m3/h) versus Temperatura (°C)
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Figura 4.228 Grafico de dispersdo modelo 2 (24 barg) versus Ty
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Produgdo de vapor de 10,5 barg (m3/h)
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Figura 4.23 Gréfico de dispersdo modelo 1 (10,5 barg) versus Tyy
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Seguindo a mesma linha de raciocinio feita ao longo da andlise estatistica para os mo-

delos anteriores, conclui-se que variavel Ty € significativa para os dois modelos.

Tabela 4.14 Andlise de regressdo dos modelos de regressdo 1 (24 barg) e 2 (10,5 barg)

Coeficientes

Modelo - = ~

Termos Coeficiente de regressao | Erro padrao to p-value | VIF

Constante 4,35 0,14 30,65 0,00

1(24Db

(24barg) | 0,06 0,00 66,14 | 0,00 1(’)0
2(105 Constante 5,27 0,17 30,55 0,00 —
barg) Tys 0,08 0,00 67,15 0,00 (')

A tabela 4.15 evidencia que R? = R2 jus. » 0 que significa que a temperatura € ttil na ex-

plicagao de mais de 80% da variabilidade da producado de vapor nos dois modelos.

Tabela 4.15 Coeficientes de determinagdo para os modelos 1 e 2

Coeficientes de determinagao
Modelo RZ Réjus.
1 (24 barg) 86,72 86,7
2 (10,5 barg) 87,08 87,06

A andlise de variancia providenciada pela tabela 4.16, clarifica a significancia dos dois
modelos de regressao.
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Percent

Standardized Residual

Tabela 4.16 ANOVA para os modelos 1 e 2 para a produgédo de vapor de 24 e 10,5 barg no Visbreaker

Modelo Graus liberdade Soma d.os quadrados ,Q.uadl.'ados Fy p-value
ajustada médios ajustados
Regressao 1 9247,80 9247,76 4374,08 0,00
1 Erro 670 1416,50 2,11
Total 671 10664,30
Regressao 1 14049,20 14049,20 77,13 0,00
2 Erro 669 2084,40 3,10
Total 670 16133,60

A seguir, é efetua a andlise aos graficos de residuos e respetivas conclusdes para a ade-

quagdo dos dois modelos.
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Através da tabela 4.17, conclui-se que os dois modelos estimados sdo validos e adequados

para a descricdo do processo de producdo de vapor de 10,5 e 24 barg na unidade Visbreaker,

em fungdo da temperatura do caudal de alimentacdo 4 unidade.

Tabela 4.17 Analise dos graficos de residuos para os modelos 1 e 2 da unidade VB

Pressuposto Graficos Anadlise grafica
Suposicio de Normalidade P-P plot (figuras 4.24 e Em arlec?s ~rnodelos é sugerida a
4.25) distribui¢do normal dos erros.

Homoscedasticidade

Residuos vs Valores ajus-
tados (figuras 4.26 e 4.27)

A variancia dos erros é cons-
tante, devido a disposicdo alea-
toria dos pontos nos dois grafi-

COs.

Independéncia dos Erros

Residuos vs Ordem de ob-
servacao (figuras 4.28 e
4.29)

Existe correlagao entre os resi-
duos observados. Desta forma,

0s erros ndo sdo independentes.

Apo6s a andlise de resultados e respetivas conclusdes para o desenvolvimento das equagdes

de consumo e producao das unidades CC, CV, VV e VB, foi possivel introduzir as equagdes

no Planner. A tabela 4.18 resume os modelos considerados, para cada unidade.

54



Tabela 4.18 Equagoes desenvolvidas e inseridas na ferramenta Planner

. Consumo/ o ~
Unidade Producio Utilidade Equacao
Unidade de Consumo , Consumocymp = 5924 + 6,08(Crorno (VLS)) —
destila¢ao atmosférica (VLS) Combustivel 16,18(Trgrno (VLS))
Unidade de destilagdo | Consumo , Consumogcymp = 5418 + 5,82(Crorno (RAT)) —
atmosférica (RATBTE) | Combustivel 12,65(Trorno (RAT))
Unidade de VacuoI | Producao Vapc;raf; 105 Producdo vapor, = 1024,10 + 5,35(Tgy)
Unidade de VacuoII | Produgdo | Vapor de 24 barg Producdo vaporyy, = 2,30 + 0,04(Tyy)
. . . Vapor 24 barg ~ _
Unidade Visbreaker | Producdo (modelo 1) Produgdo vapor 24 5 = 4,35 + 0,06(Tyy)
Unidade Visbreaker | Producio | ' oPOF102Par8 | p o qiicsio vapor 10,5 yg = 5,27 + 0,08(Tyy)
ade Visbreake oducao (modelo 2) ¢ P WO VB = 9 ) 1744

4.3. Implementacao da unidade HR na ferramenta desenvolvimento
da respetiva equacao de producao de vapor

A média dos fatores que correlacionam o consumo especifico de hidrogénio por tone-
lada de caudal de alimentagdo a cada unidade, é apresentada na tabela 4.19.

Tabela 4.19 Fatores de correlacdo obtidos para cada unidade processual

) Fator
Unidade ke H2Jt
HC 27,3
HG 7,6
HT 1,1
AL 2,2

Assim, é possivel escrever a equacao do caudal de alimentacao a unidade HR, em fungao
dos consumos de hidrogénio das unidades processuais, através da equagdo 64.
Cur = (0.92%27,3Cyc) + (0,88*7,6 % Cyg) + (0,74711 % Cyrpyp) + (0,59 * 2,2% Co) + Hinaorama — Hroe psa
(67)

Onde,

Hlndorama= 30 kg/h
Hrog psa=2000 kg/h

A equacdo de regressao que descreve o comportamento da producdo de vapor de 24
barg, em funcdo do caudal de alimentacéo, é dada por:

HRyapor = 2851 + 1,6310(Cyz) (68)
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O diagrama de dispersao indica que existe uma estreita relacdo linear entre a producao

de vapor e o caudal de alimentacao.

Producdo de vapor de 24 barg (kg/h)

41000
39000
37000
35000
33000
31000
29000
27000
25000

Producido de vapor de 24 barg (kg/h) versus Caudal de alimentagdo (kg(h)

y=1,6567x +2401,3
R*=0,9428

¥

15000 16000 17000 18000 19000 20000 21000 22000 23000

Caudal de alimentacgéo (kg/h)

Figura 4.30 Gréfico de dispersdo de producéo de vapor em HR versus caudal de alimentagdo

Uma vez verificada a relagao de linearidade, analisou-se o sumario do modelo e respe-

tiva variancia.

Através da analise de regressao, os coeficientes de regressao sao positivos, sugerido a

significancia da varidvel Cyz no modelo. Esta observagao pode ser apoiada pelos valores ex-

tremamente préximos entre os coeficientes de determinacao.

Tabela 4.20 Andlise de regressdo para o modelo de regressdo HRy4por Vs

C:HR
Coeficientes
fici )
Termos Coe 1c1ent(~a de re Erro padrao to p-value | VIF
gressao
Constante 2401,00 282,00 8,50 0,00
Cur 1,6567 0,0152 108,79 0,00 | 1,00

O caudal de alimentagdo a unidade HR, explica 95,10% da variabilidade na resposta ao

processo.

Tabela 4.20 Coeficientes de determinacao para o modelo de regressao HRygpor Vs

CH R
Coeficientes de determinagao
RZ thz jus.
94,28 94,27
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Ao observar a tabela 4.22, pelo valor de significancia do teste F (0,00) concluimos que o

modelo é altamente significativo.

Tabela 4.22 ANOVA para o modelo de regressdo HRyqporvs

CHR
Graus liberdade Soma df)s quadrados Quadljados médios Fy T
ajustada ajustados
Regressao 1 3040974131 3040974131 11836,06 | 0,00
Erro 718 184471822 256925
Total 719 3225445953

Por fim, consideraram-se os graficos de residuos, para a validacdo dos pressupostos do

modelo.
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Seguindo o raciocinio efetuado para a averiguacdo dos pressupostos, ao longo do trabalho,
considera-se que o erro segue uma distribuicdo normal, tem varidncia constante e os residuos
sdo correlacionados entre sim, pelo mesmo motivo anteriormente referido.
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5 Casos Praticos

De forma a testar o desempenho do gPROMS Utilities Planner, como ferramenta de previsao
na gestdo de utilidades, correram-se trés casos operacionais reais da Refinaria de Sines e,
comparou-se o output obtido pelo Planner, com os valores observados na realidade. Esta ana-
lise tem como foco a rede de vapor e a geracdo de energia elétrica.

O primeiro sub-capitulo, apresenta o problema de otimizacdo considerado na ferramenta.

5.1 Problema de Otimizacao no Planner

O algoritmo de otimizacado utilizado pela ferramenta gPROMS Ultilities Planner, é o al-
goritmo de aproximacdo externa com relaxamento de igualdade e penalidade aumentada
(AE/RI/PA). O Planner corre problemas PNLIM nao convexos, isto é, apresenta varios 6timos

locais para o sistema de utilidades.

e Funcao Objetivo

A funcao objetivo é definida na ferramenta para minimizar o custo total de energia ad-

quirida e emissdes de CO: do sistema de utilidades, visando aumentar a eficiéncia energética.

e Variaveis de decisao

Na ferramenta, é possivel definir 71 varidveis de decisdo. Consideram-se as variaveis
de decisdo relativas aos produtores de vapor de 80 barg (caldeiras da cogeracao e caldeiras
convencionais) e aos consumidores de vapor de 80 barg, os turbogeradores, onde é possivel
definir a sua carga maxima e minima e, se o equipamento esta ligado, desligado ou disponi-
vel (varidveis de decisdo continuas e bindrias). A op¢ao de disponibilidade, deixa ao critério
do algoritmo, decidir qual o status 6timo do equipamento, para o cendrio operacional estabe-
lecido.

As cargas minimas e maximas das caldeiras, turbinas e turbogeradores sdo apresentadas
na Tabela 5.1.
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Tabela 5.1 Capacidades maxima e minima para as caldeiras e turbogeradores

TG5| TG2 |TG3/TG4| BF2/B4 |BR1/BR2
Capacidade minima (t/h) | 140 140 95 100 125
Capacidade maxima (t/h) 45 45 35 20 105

As turbinas de processo sao variaveis de decisao bindrias, sendo possivel indicar se es-
tao ligadas, desligadas ou disponiveis.

As restantes varidveis de decisdo continuas, consideram caudais volumétricos ou ni-
veis de pressao das correntes processuais.

Na Refinaria de Sines, os turbogeradores produzem condensado para geragdo de energia
elétrica. Atualmente, apenas o TG4 se encontra a produzir vapor para condensar. Os precos
do gés natural e da eletricidade, tém influéncia na decisao da ferramenta, entre condensar
mais vapor ou importar energia elétrica. Os precos sao introduzidos manualmente na ferra-
menta, em "Model Specifications".

o Restricoes

As 23 restri¢des do modelo, foram configuradas pela PSE, entre elas, definiu-se que o caudal
volumétrico de gas natural que alimenta a cogeragdo, ndo pode ultrapassar os 30 000 m*/h.

5.2. Caso Pratico I: Regime VLS

O primeiro caso pratico consistiu na otimizagdo do sistema para um plano de produgao VLS,
em vigor na Refinaria de 15 a 25 de setembro.

Os precos considerados para o gas natural, propano, CO: e energia elétrica, sdo expostos na
tabela 5.2.

Tabela 5.2 Precos considerados para o gas natural, propano, CO2 e energia elétrica

Utilidade Gas Natural | Propano | CO: | Energia elétrica
(€/ton) (€/ton) | (€/ton) (€/MWh)
Preco 805,00 900,00 | 63,00 140,00
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Através da sua interface, o Planner fornece o output das redes de utilidades, com especial foco

na rede de vapor, como representado na figura 5.1.

UTILITIES

TIBR GT2BR2
> o >:d

Fabrica 1 Fabrica 2 Fabrica 3 Litilidades

Figure 5.1 Output do Planner para o caso pratico I

As tabelas 5.3 e 5.4 estabelecem a comparagdo entre o output fornecido pelo Planner e os valo-

res verificados na realidade.
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Tabela 5.3 Output relativo a produgédo na rede de vapor fornecido pelo Planner vs verificada na Refinaria

Desvios Desvio em relagao ao
Real Planner
(Real-Panner) valor real (%)
Produgao de vapor nas BFs BF 2 0 20
+6,5 25%
(t/h) BF 4 26,5 0
Produgao de vapor nas BRs BR 1 120,4 125
-12,6 5,3%
(t/h) BR 2 117 125
Producao total de vapor de
80 barg 263,9 270 -6,1 2,3%
(t/h)
Produgao de vapor de 24 | Fabrical 13,4 14 -0,6
barg Fabrica II 59,7 61 -1,3 2,6%
(t/h) FabricaIll | 90,6 93 -2,4
Producao de vapor de 10,5
barg Fébrica I 26,5 16 +10,5 39,6%
(t/h)
Producgao de vapor de 3,5 Fabrica I 204 19 +1,4
barg Fabrica II 29 27 +2 10,4%
(t/h) Fabrica Il | 46,6 40 6,6

Os valores otimizados para a producao total de vapor de 80 barg, remetem para a carga ma-
xima (125 t/h) das duas caldeiras da cogeracao (BR1 e BR2) e para o funcionamento de uma
das caldeiras convencionais a 20 t/h. Na realidade, a BR1 e BR2 ndo funcionaram a carga

maxima, mas ndo se distanciaram muito desse valor.

A producao de 10,5 barg na fabrica I apresentou o maior desvio (39,6%) face a situagdo real,
sugerindo que a refinaria estd a produzir mais 10,5 t/h de vapor na fabricacdo I do que seria

necessario.

Face a observacao da tabela 5.4, de modo geral, a ferramenta sugere menos consumo de va-
por, ainda assim, na fabrica III, a refinaria consumiu menos 21 t/h na realidade.
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Tabela 5.4 Output relativo ao consumo na rede de vapor, fornecido pelo Planner vs verificado na Refinaria

Real Planner Desvio Desvio em relacao
(Real-Planner) ao valor real (%)
Consumo de vapor nas TGs | TG4 76,5 75 +1,5 19%
(t/h) TG5 141,4 132 +9,4 '
Consumo total de vapor de
80 barg 217,9 207 +10,9 5,0%
(t/h)
Consumo de vapor de 24 | Fabrica I 53,3 46 +7,3
barg Fébrica II 129,4 128 +1,4 4,6%
(t/h) Fébricalll| 84 105 21
Consumo de vapor de 10,5 | Fabrica I 32,7 36 -3,3
barg Fabrica II 15,9 12 +3,9 2,6%
(t/h) FébricaIll| 0,7 0 +0,7
Consumo de vapor de 3,5 | Fabrica I 48,1 47 +1,1
barg Fabrica Il 44 36 +8 7,3%
(t/h) Fébrica Ill| 38,4 38 +0,4

A energia total importada, é equivalente ao somatorio da energia importada na fabrica Ill e a
energia importada na Fébrica I e Utilidades (equacao 69).

Importagao Totalyy(MWh) = Importagdo Fabrica Illz;(MWh) + Importagao Fabrica I e Utilidadesgy (MW h)

(©9)

Na tabela 5.5, refira-se que, a importacao de energia elétrica otimizada pelo Planner, ndo se
afasta muito do valor importado pela Refinaria, ainda que, a ferramenta importe menos
energia elétrica que o valor importado na realidade, para o mesmo plano de operacdo.

E expectavel que o Planner apresente niveis de producio de condensado na TG4 superiores,
relativamente aos valores reais, uma vez que importou menos eletricidade.

Tabela 5.5 Importagdo de Energia Elétrica (EE) e producao de EE e condensado nas TGs para o caso pra-

tico |

Real | Planner Desvio Desvio em relacao ao
(Real-Planner) valor real (%)
Importacao total de energia elétrica o
(MWh) 35 32 +3 8,6%
Importagao de EE na Fébrica III
16,7 12 +4,7 28,19
(MW) 6, : 8,1%
Importacdo de EE na Fabricale o
Utilidades (MW) B3] L7 9,3%
Producao de EE na TG4 (MW) 13,7 13 +0,7 5,1%
Producao de condensado na TG4 118 14 22 18,6%
(t/h)
Producao de EE na TG5 (MW) 10,9 11 -0,1 0,90%
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5.3 Caso Pratico II: Regime RAT BTE

O segundo caso pratico consiste no estudo da otimizacao relativa a um programa RAT BTE,
introduzido no plano de producdo da Refinaria de 20 a 25 de setembro. Os precos aplicados a
energia elétrica, gas natural, propano e CO,, sdo os mesmos precos utilizados no caso pratico
I (tabela 5.2), por serem o0s precos considerados para estas utilidades no més de setembro.

UTILITIES

T1BR1
P

Fabrica 1 Fabrica 2 Fabrica 3 Utilidades

Figure 5.2 Output do Planner para o caso prético II

Tabela 5.6 Produgdo total de vapor de 80 barg para o caso pratico II

Real Planner Desvio Desvio em relagao ao
(Real-Planner) valor real (%)
Producao total de
261 2 - 1,9%
vapor de 80 barg (t/h) 6 66 > A%

O desvio entre o valor da produgao de vapor de 80 barg otimizado pela ferramenta e o valor
real, é muito reduzido, sugerindo que ambas unidade de cogeragao trabalhem com carga méa-
xima (125 t/h) e que a BF2 funcione com uma carga quase minima.

Tal como no caso prético I, o output do Planner remete para uma diminuigdo da importagao

de energia elétrica, em relacdo a quantidade importada na realidade. A producdo de conden-
sado é também inferior ao que foi verificado para a situagdo operacional.
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Tabela 5.7 Importagao de Energia Elétrica (EE) e producédo de EE e condensado nas TGs para o caso pra-

tico II
Desvio Desvio em relagao
Real Pl
ca amer (Real-Planner) | ao valor real (%)
Importacao total de energia elé- o
trica (MWh) 34,1 31 +3,1 9,09%
Importagao de EE na Fébrica III
19,5 20 -0,5 2,569
W) i
Importagao de EE na Fabricale o
Utilidades (MW) 14,6 11 +3,6 24,66%
Producao de EE na TG4 (MW) 12,5 14 -1,5 12,00%
Producao de condensado na TG4 15,4 1 122 22.08%
(ton/h)
Producao de EE na TG5 (MW) 10,99 11 -0,01 0,09%

5.4 Caso Pratico III: Paragem Fabrica III

O tltimo caso pratico corrido na ferramenta, é respetivo ao plano de producado correspondente
a paragem da fabrica III, de 02 a 09 de fevereiro de 2020.

O output fornecido pelo Planner, apresenta-se a seguir na figura.

GTIBR1 GT2BR2

Fabrica 1

Figure 5.3 Output do Planner para o caso prético III

Os pregos das utilidades para o més de fevereiro de 2020, foram relativamente inferiores aos
praticados em setembro de 2021. Para o gés natural considerou-se 419,45 €/ton, para o pro-
pano 505 €/ton, para o CO2, 24,16 €/ton e, para a energia elétrica, 82,12 €/MWh.
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A produgao total de vapor apontada como valor 6timo pela ferramenta, diferiu em apenas
0,07% do valor verificado na realidade.

Tabela 5.8 Produgao total de vapor de 80 barg para o caso pratico III

Real | Planner Desvio Desvio em relagao ao
(Real-Planner) valor real (%)
Producao total de vapor
269,8 | 270 -0,2 0,079
de 80 barg (t/h) § § 07%

Devido a paragem da fabrica, o Planner reduz significativamente a nomeacao de energia elé-
trica a importar, registando o valor de 12 MWh. Na realidade, a importagdo de energia elétrica
também diminui drasticamente, ainda assim, manteve-se superior ao valor 6timo de impor-
tacdo, sugerido pela ferramenta. Note-se que, ainda que os precos de utilidades (gas natural,
propano, CO; e energia elétrica) sejam mais baixos relativamente os casos anteriores, a impor-
tacdo de energia elétrica é inferior devido a diminuicdo das necessidades energéticas, impli-
cada pela paragem de uma fabrica.

Tabela 5.9 Importacdo de Energia Elétrica (EE) e producdo de EE e condensado nas TGs para o caso pra-

tico 111
Desvio Desvio em relagdo ao
Real |PI
ca aer (Real-Planner) valor real (%)
Importacao total de energia o
elétrica (MWh) 15,6 12 +3,6 23,08%
Importagao de EE na Féabrica
11 1,869
1 (MW) 3 8 +3,6 31,86%
Importagao de EE na Fabrica I
4 4 9
e Utilidades (MW) & *03 6,987%
Produgao de EE na TG4 (MW)| 13,7 16 -2,3 16,79%
Produc¢ao de condensado na
11,7 1 -7 9
TG4 (t/h) , 9 ,3 62,39%
Producgao de EE na TG5 (MW) | 13,1 12 -1,1 8,40%
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6.Conclusoes e Trabalho Futuro

A partir do estado de arte efetuado para o ambito deste projeto, é possivel concluir que
a otimizagdo de sistemas ndo lineares inteiros mistos para varios periodos de tempo, é um
tema recente, com menos de 20 anos de estudo.

Tal como afirmado anteriormente, a definicdo das condi¢des operacionais, para diferen-
tes periodos de tempo, pode ter um enorme impacto no lucro dos complexos industriais. Se o
planeamento operacional adequado nao for feito, existe a possibilidade de nao satisfazer a
procura e necessidades do processo e, consequentemente, haver uma queda na produgao.

O foco do presente projeto era a otimizacdo da gestdo do sistema de utilidades da Refi-
naria de Sines, tendo-se verificado que existem poucos artigos sobre a otimizagdo em PNLIM,
aplicado ao planeamento do sistema de utilidades. Refere-se ainda que, para a maioria dos
artigos analisados, ndo sdo consideradas paragens de equipamentos ou mudancas repentinas
de carga, assim como, considera¢des para otimizar a gestao de energia elétrica.

Ainda assim, a programacao de problemas PNLIM destaca-se pela capacidade de oti-
mizar problemas processuais e de planeamento extremamente complexos, dificilmente efetu-
ada por algoritmos de outra natureza.

Através do uso da ferramenta de utilidades, gPROMS Ultilities Planner, concluiu-se que
é possivel customizar um modelo do sistema de utilidades da Refinaria de Sines, de acordo
com a configuracao real do complexo industrial. Ainda assim, o facto da ferramenta definir
0s seus consumos e produgdes através de equagdes lineares, implica que, caso se verifique
alguma alteracdo no modo operacional de uma unidade, seja necessério realizar novamente a
atualizacdo das respetivas equacdes. Este aspeto, confere alguma imprecisao a ferramenta,
visto que, nem todas as unidades que potencialmente precisam de atualizacdo de equagdes,
sdo alvo de estudo.

A adigao da variavel da temperatura na equagdo do consumo de combustivel dos fornos
da unidade de destilagdo atmosférica, aproximou de forma bastante significativa os valores
fornecidos pela ferramenta, aos valores reais do processo, destacando a importancia de con-
siderar os ciclos de vida dos permutadores e o fenémeno de fouling acelerado, concluindo que
o desenvolvimento de modelos de regressao linear multipla € um processo necessario a me-
lhoria e calibragdo da ferramenta.

Apo6s o desenvolvimento das retas de producao de vapor nas unidades de Vacuo e Vis-
breaker, a ferramenta de previsao tomou valores muito mais precisos, comparativamente com
os valores anteriormente observados no Planner.

A validacdo estatistica dos modelos desenvolvidos como previsdo dos perfis de con-
sumo e producdo de utilidades na refinaria, revelou ser um procedimento de extrema impor-
tancia na melhoria desta ferramenta de planeamento da producao.

No caso pratico I, concluiu-se que a Refinaria de Sines trabalhou em condi¢des operaci-
onais proximas dos valores 6timos estabelecidos pelo Planner, apresentando um desvio de
2,3% face a realidade, para a produgao total de vapor de 80 barg. Ainda assim, a ferramenta
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estabeleceu que as caldeiras da cogeracdo deviam trabalhar em carga méaxima quando, na re-
alidade, a BR1 e BR2 ndo trabalharam com carga maxima e, a refinaria produziu mais vapor
de 80 barg, do que o previsto na ferramenta. A andlise desta observagdo revelou ser inconclu-
siva. Ainda no programa VLS, a Refinaria consumiu mais 3 MWh de energia elétrica do que
era expectavel segundo ferramenta, apresentando um desvio de 8,6%.

Em regime RAT BTE, o valor da produgdo total de vapor de 80 barg otimizado pela
ferramenta, desviou-se em apenas 1,9% dos valores observados na realidade. A ferramenta
importou menos 3,1 MWh de energia elétrica, comparativamente com o valor importado na
realidade. O desvio face ao valor real foi de 9,09%. Ao mesmo tempo, a ferramenta previu
uma diminui¢do da producdo de condensado de vapor para producdo de energia. Relacio-
nando a diminuig¢do na importacdo de energia elétrica com a diminuicao da producao de con-
densado, sugere-se que a ferramenta Planner aumentou a producao interna de energia elétrica,
por via de otimizagdo do grupo turbogerador, de acordo com as curvas de eficiéncias.

O ultimo caso pratico estudado, foi a paragem da fabrica III. Nesta situacao, fez sentido
a redugdo dréstica de importagdo de energia elétrica e aumento da producado de condensado
para geracgdo de energia, tomando caminhos parecidos aos constatados na realidade. A pro-
ducdo total de vapor nas unidades de cogeracdo e nas caldeiras convencionais, diferiu em
apenas 0,07%, face a produgdo real e a refinaria importou mais 3,6 MWh, correspondente a
um desvio de 23,08%. A reducdo nos valores de importagao de energia elétrica e consequente
aumento da produgdo de condensado, verificado no output da ferramenta, é compativel com
a situacdo real.

De modo geral, o Planner ndo apresenta desvios muito significativos aos valores reais
da rede de vapor, para os trés programas operacionais em estudo, sugerindo que a Refinaria
estd a operar perto de valor 6timos, para os consumos e produgdes na rede de vapor. No
entanto, tal como verificado no plano de producao em VLS, existem alguns valores fornecidos
pela ferramenta, cujas observacdes foram inconclusivas. Concluiu-se também que, para todos
0s casos, a refinaria importa sempre mais energia elétrica do que a esperada, segundo a ferra-
menta. Esta é uma observagdo de extrema importancia, uma vez que, o objetivo da utilizagao
desta ferramenta tem como foco principal, a diminuicao do custo total de energia, através do
sistema de utilidades. Consideram-se duas opgdes para esta observagdo. A primeira opgdo,
remete para a possibilidade da ferramenta nao estar a calcular de forma precisa as necessida-
des energéticas do processo e, consequentemente, a quantidade de energia elétrica a importar.
Como tal, sugere-se a verificagdo do modelo implementado no Engineer, através da PSE. A
segunda opgdo, consiste no facto da Refinaria poder estar de facto a consumir mais energia
do que o necessario, sendo conveniente efetuar uma analise global ao modo de operacdo nas
unidades e fabricas.

Por fim, evidencia-se a extrema pertinéncia e utilidade de ferramentas de otimizagao
como o Planner, considerando o contexto global de transi¢do energética. O auxilio na previsdo
da importacdo de energia elétrica apoia também a tomada de decisao ideal, tendo em conta a
volatilidade do mercado e as flutuagdes diarias dos pregos das utilidades.

Para trabalho futuro, sugere-se a atualizacdo periddica das equacdes de consumo e
produgdo, tantos das unidades alvo de estudo, como outras, com elevado impacto na rede de
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utilidades. Como foi verificado através da anélise efetuada aos diagramas de Pareto para a
rede de vapor do sistema de utilidades da refinaria, as unidades FCC e HC tém um enorme
impacto na rede de vapor, constituindo unidades potencias alvo de estudo para a atualizacao
das suas equagdes no futuro.
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A.ANEXOS

Tabela A.1 Correntes analisadas e adicionadas para o consumo de combustivel no sistema de utilidades

Fabrica

Unidade

Correntes (Tags)

Total correntes

Total correntes

analisadas adicionadas

II

AL (Alquilagao)

ALMA401

ALFI4007

ALV3700

CC (Destilagdo Atmosférica)

CCV550

CCV551

CCV552

CCV553

CV (Destilagao Vacuo I)

CCV6326

CCVe6327

FL (Flare)

FLV33

FLV3335

I

HC (HydroCracker)

HCM_209_DACA

HIF4472

HCV4011_DACA

HCV4012_DACA

HCV4013_DACA

HCV2142_DACA

HCV2241_DACA

HCV2341_DACA

HD (Hydrobon de Destilados)

HDV145

HDV158

HDV80

HG (Hidrodessulfuragao de ga-
séleo)

HGM2008

HGV2047

HN (Hydrobon de Nafta)

PPF45

PPV39

I

HR (Unidade Produgao H2)

HRV201_DACA

II

HT (Hidrodessulfuracao de Ga-
solina de Cracking)

HTMO0263

HTMO0064

HTFI4441

HTV0347

HV (Hydrobon de Vacuo)

HIF12113

HVVS81

HVV147
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PP (Platforming)

PPV9731

PPV600

PPV601

PPV258

PPV257

PPV256

PPV255

PPV254

PPV602

II

SB (Enxofre II)

SBFI19001

I

SC (Enxofre III)

SCV17_DACA

SS (Enxofre I)

SSV5018

S5V6018

SSV5024

II

VB (Visbreaker)

VBV7196

II

VV (Destilagao vacuo II)

VVV6196

Total

50

Tabela A.2 Correntes analisadas e adicionadas para o consumo de vapor no sistema de utilidades

Total corren- | Total cor-
Fabrica| Unidade Pressao Correntes (tags) tes analisa- | rentes adici-
das onadas
24 ALF3200
II AL 3,5 ALF3101 3 0
3,5 ALFI6346
3,5 AAF57
3,5 AAF4003
3,5 AAF82
3,5 GGF37
10,5 GGF13
3,5 CCF48
3,5 CCF81
I CcC 3,5 CCF544 15 1

3,5 CCF119
3,5 CCF4104
3,5 CCF342
3,5 CCF540
10,5 CCF978
10,5 CCF979

24_10.5 CCF887
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10,5 CCF511
10,5 CCF505
10,5 CCF6325 6
I Ccv 10,5 CCF6337
10,5 CCF6324
10,5 CCF6336
3,5 CCF223 1
24 FCF1006
24 FCF2114
24 FCF1003
24 FCFI1311
24 FCF1004
10,5 FCFI0180
24 SC_FCC_24:Fixed:18
II FCC 3,5 FCFI0183 15
24 FCF4504
24 SC_FCC_24_additional_C_P:Fixed
24 FCFI0182
24 FCFI3504
24 3.5 FCF3505
3,5 ABF2001
3,5 ABF1501
I 24 FLEF32
II 24 FLFI3338A
II 24 FLFI3338B
11 24 FLF5264_DACA
I FL 24 FLF5215_DACA 9
I 10.5 FLF5004_DACA
11 3.5 FLF5147_DACA
I 3.5 FLF5167_DACA
I 24 FLF5134_DACA
24 AKF710_DACA
24 AKF711_DACA
24 AK2159_DACA
3,5 AKF2205_DACA
24 HCF160_DACA
24 HCF173_DACA
- HC - AK 24 HCF182_DACA 14
24 HCF545B_DACA
24 HCF3901_DACA
24 HCF911_DACA
3,5 HCEF860A_DACA
24 SC_HC_24 additional_C_P:Fixed:BAD
3,5 SC_HC_3_5:Fixed:10
24,0 STF5100_DACA
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24 HDF92

I HD 24 HDEF86 3 0
3.5 HDF5409
24 HGF2026
10,5 HGF2023

I HG 4 0
3,5 AHF5
3,5 AHEFS8
24 HIF303

I HI 24 HI _BFW_24 2:Fixed:7 3 1
3,5 HIF904

111 HR 3,5 HRF8001_DACA 1 0
24 HTF0091
24 HTF0098

II HT 24 HTF0315 5 0
24 HTF0457
3,5 HTF0341
24 HVF92

I HV 2 0
3,5 HVF117
3,5 PPF4105

I PP 10,5 SC_PP_10_5:Fixed:0.1 3 0
24 PPF172

I SB 24 SBF5001B 1 0
24 SS_E2_3 7 10A:Fixed:1.7

I SS 2 0
24 SS_E2_3 7 10B:Fixed:1.7
10,5 VVFI0182

IT \'A% 2 0
3,5 VVFI0186

Total 89 16

Tabela A.3 Correntes analisadas e adicionadas para a produgao de vapor no sistema de utilidades

Fabrica| Unidade Pressdo Correntes (tags) Total c.o rrentes Tota.1 .correntes
analisadas adicionadas

24 10.5 CCF887
3,5 CCF688
3,5 CCF689
3,5 CCF690

I CC 3,5 CCF691 9 0
3,5 CCF692
3,5 CCF693
3,5 CCF694
3,5 CCF695

[ cv 10,5 CCF720 5 0
10,5 CCF721
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24 35 FCF3505
24 FCFI14005
II FCC 24 FCF14008 5
24 FCFI4502
3.5 FCFI0181
24 HCF4000_daca
24 HCF515_DACA
24 HCF606_DACA
24 HCF506_DACA
1 HC 3,5 HCF911_DACA 6
3,5 HCF874A_DACA
24 35 HCF223_DACA
24 35 HCF221_DACA
24 35 HCF886_DACA
24 35 HCF887_DACA
I HI 10,5 HIFD302 1
III HR 24 HRF8002_DACA 1
I PP 24 STF713
24 SBF5001A
I SB 3,5 SBF16002 §
3,5 SBF19002
3,5 SCF422_DACA
- SC 3,5 SCF525_DACA A
24 SCF45_DACA
3,5 SCF50_DACA
10,5 SSFI5035
24 SSFI15035
I SS 3,5 SP_SS_3_5:Fixed:0.15 5
3,5 SSF30
3,5 SSF264
I vV 24 VVFI0181 )
3,5 VVFI0180
II HT 3,5 HTF1092
I VB/VV 10,5 VBFI0700 3
24 VBFI9001
Total 42
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Tabela A.4 Correntes analisadas e adicionadas para o consumo de dgua no sistema de utilidades

Fabrica Uni- Correntes (tags) Total correntes | Total correntes
dade & analisadas adicionadas

CCF696
CCF697
CCF698
CCF699

I CC CCF700 9 0
CCF701
CCF702
CCF703
GGF13
CCF722

I Ccv 2 0
CCF723
FCFI0186

I FCC 2 0
FCFI0185

I HI |HI_BFW_24 2:Fixed:7 1

I HT HTF0346 1
STE710

I PP 2 0
PPF6566

I SB SBFI19003 1 0
VBFI0700

I VB 2 0
VBFI9001

11T HC HCF4001 1 0

Total 21 0

Tabela A.5 Correntes analisadas e adicionadas para o consumo de energia elétrica no sistema de utilidades

Unidade Correntes (tags) Total . Tota‘l N orrentes
correntes analisadas adicionadas
AL Plant_I_II_III_no_CEMW 1 0
AR_P25A:Fixed:0.47
AR AR_P25B:Fixed:0.47 3 3
AR_P3__AR_P10:Fixed:0.8
AA_P6B:Fixed:0.14
AA_P7B:Fixed:0.21
cc YY_P1B:Fixed:0.2 4 0
Plant_I_II_III_no_CEMW
Ccv Plant_I_II_III_no_CEMW 1 0
FC_P14B:Fixed:0.08
FC_P33A_B_C:Fixed:0.195
FCC (FC_P33A_B_C) 4 0
GC_TP1:Fixed:0.6
Plant_I_II_III_ no CEMW
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FL_P33B:Fixed:0.02
L FL_PBZB:F%xed:0.05 4 4
FL_P31B:Fixed:0.02
FL_P1B
HC_95:Fixed:0.048
He HC_98:Fi?<ed:0.085 4 0
HC_P17:Fixed:0.426
HC_P3:Fixed:0.249
HD Plant_I_II_IIl_no_CEMW 1 0
HG Plant_I_II_III_no_ CEMW 1 0
HI Plant_I_II_IIT_no_CEMW 1 0
HT Plant_I_II_III_no_CEMW 1 0
HV Plant_I_II_IIT_no_CEMW 1 0
PP_P11A:Fixed:0
PP PP_P13A:F.ixed:0.04 4 0
PP_P3A:Fixed:0.26
Plant_I_IT_III_ no_ CEMW
SB Plant_I_II_III_no_CEMW 1 0
VB Plant_I_II_III_no_ CEMW 1 0
\AY% Plant_I_II_IIT_no_CEMW 1 0
Plant_I_II_III_additional Plant_I_II_III_no CEMW 1 0
Total 34 7
Tabela A.6 Sumaério da regressao dos modelos VLS e RAT BTE com os pontos outliers
Modelo Coeficientes
Termos Coeficiente de regressao Erro padrao to p-value | VIF
Constante 5658,00 216,00 26,14 0,00
Modelo VLS Cr 6,12 0,08 72,12 0,00 |1,00
Tr -15,28 0,78 19,61 0,00 |1,00
Constante 4665,00 390,00 11,96 0,00
Mdelo RAT BTE Cr 6,04 0,36 17,01 0,00 |1,60
T -10,69 1,87 571 0,00 |1,60

Tabela A.7 Coeficientes de determinagao para os modelos VLS e RAT BTE com outliers

Coeficientes de determinagao
R? RZ Jjus.
Modelo VLS 0,84 0,8397
Modelo RAT BTE 0,4252 0,4225
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Tabela A.8 ANOVA para os modelos VLS e RAT BTE com outliers

Soma dos Quadrados médios
Modelo Graus liberdade quadrados . F p-value
) ajustados
ajustada
Regressao 2 207855803 103927902 162,35 0,00
Cr 1 18526500 185265000 289,41 0,00
RAT Ty 20899065 20899065 32,65 0,000
BTE id-
Erro resid 439 281022489 640142
ual
Total 441 488878292
Regressao 2 1362255817 681127908 2743,45 0,00
Cr 1 1291202961 1291202961 5200,71 0,00
VLS Tr 95465812 95465812 384,52 0,00
Brro resid- 1045 259446794 248274
ual
Total 1047 1621702611
Analysis of Variance
Source DF adj ss aAdj MS F-vValue P-Value
Regression 2 1362255817 6681127508 2743,45 0,000
xl - Caudal de alimentacgdo 1 1281202961 1291202%¢61 5200,71 0,000
®2 - Temperatura 1 95465812 9545812 384,52 0,000
Error 1045 259446794 248274
Total 1047 1621702811
Model Summary
S R-3g R-sgladj) R-sqg(pred)
498,271 84,00% 83,97% 83,89%
Coefficients
Term Coef SE Coef T-Value P-Value VIF
Constant 5658 216 26,14 0,000
xl - Caudal de alimentagdo 66,1186 0,0848 72,12 0,000 1,00
2 — Temperatura -15,278 0,779 -19,61 0,000 1,00

Regression Equation

¥ — Consumec Combustivel = 5658 + 6,1186 x1 - Caudal de alimentacdoc - 15,278 x2 - Temperatura

Figure A1 Output no Minitab para o modelo VLS com outliers
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Analysis of Variance

Source DF Adj ss Adj MS F-Value P-Value

Regression 2 207855803 103927902 162, 35 0,000
xl - Caudal alimentacgdo 1 185265000 185265000 289,41 0,000
®¥2 - Temperatura 1 20899065 20899065 32,65 0,000

Error 439 281022489 640142

Total 4471 488878292

Model summary

S R-sq R-sgladj) ERE-sg(pred)
800,089 42,52% 42,25% 41,34%
Coefficients
Term Coef SE Coef T-Valus P-Value VIF
Constant 4665 350 11,396 0,000
xl - Caudal alimentacdoc 6,036 0,355 17,01 0,000 1,60
®2 — Temperatura -10,6%9 1,87 -5,71 0,000 1,60

Regression Equation

y — Consumo Combustivel = 4665 + €,03€ xl - Caudal alimentagdo — 10,69 x2 - Temperatura

Figure A2 Output no Minitab para o modelo RAT BTE com outliers

Note-se que, nas tabelas de residuos apresentadas em anexos, os residuos estandardi-

zados cujo valor é superior a 3, sdo descriminados a amarelo.

Tabela A.9 Tabela de residuos para o modelo VLS com outliers

Consumo Ajust Residuo
Observagao | combustivel K juste Residuo .
kg, ./ 8one/M estandardizado

60 6005,2 7008,3 -1003,1 -2,02

61 59944 6995,8 -1001,4 -2,01
111 8699,2 9700,6 -1001,3 -2,01
168 8674,6 9810,6 -1136,1 -2,28
169 8654,9 9884,6 -1229,7 -2,47
170 8674,6 9888,5 -1214 -2,44
171 8654,9 9909,3 -1254,4 -2,52
360 7535,9 8676,5 -1140,6 -2,29
386 9058 10083,5 -1025,5 -2,06
484 11322,1 11285 37,1 0,08
485 11346,8 11316,9 29,8 0,06
486 11254,1 11336,1 -82 -0,17
487 11202,6 11339,4 -136,8 -0,28
488 11233,5 11277,5 -44 -0,09
489 11254,1 11316,1 -62 -0,13
490 11182 11289,8 -107,8 -0,22
491 11202,6 11290,4 -87,8 -0,18
492 11182 11298,6 -116,6 -0,24
493 11254,1 11290,6 -36,5 -0,07
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494 11202,6 11276,6 -74 -0,15
495 11222,2 11305,1 -82,9 -0,17
496 11325,7 11298,2 27,5 0,06
497 11346,3 11222,6 123,7 0,25
498 11346,3 11201 145,3 0,29
499 11336 11190,9 145,1 0,29
500 11305 11174,8 130,2 0,26
501 11336 11190 146 0,3
502 11346,3 11181,9 164,4 0,33
503 11336 11186,7 149,3 0,3
504 11366,9 11198,6 168,3 0,34
505 11305 11214,8 90,3 0,18
506 11377,2 11225,6 151,7 0,31
507 11387,6 11240,7 146,9 0,3
508 11343,8 11252,5 91,3 0,19
509 11358,1 11266 92,1 0,19
510 10772,7 10947,9 -175,2 -0,36
511 11957,4 10443,2 1514,1 3,04
512 11906,5 10467,3 1439,2 2,89
513 11845,5 10496,4 1349,1 2,71
514 12089,5 10554,7 1534,9 3,08
515 12028,5 10540,7 1487,8 2,99
516 11855,7 10559,7 1296 2,6
517 11896,4 10575,5 1320,9 2,65
518 11886,2 10594 1292,2 2,6
528 11416,3 10376,7 1039,7 2,09
529 11405,6 10387,4 1018,2 2,05
530 11436,3 10386,7 1049,5 2,11
531 11456,7 10370,8 1085,9 2,18
532 11466,9 10373,5 1093,5 2,2
533 11456,7 10387,6 1069,1 2,15
534 11507,9 10383,9 1123,9 2,26
535 11487,4 10407,5 1079,9 2,17
536 11507,9 10341,8 1166 2,34
537 11477,2 10387,7 1089,4 2,19
538 11456,7 10379 1077,7 2,16
539 11405,6 10373,2 1032,4 2,07
576 11755,3 10571,6 1183,7 2,38
577 11631,9 10543 1088,9 2,19
578 11673 10523,2 1149,8 2,31
583 11580,4 11260,4 320,1 0,65
584 11631,9 11339,6 292,2 0,59
585 11693,6 11415,9 277,6 0,56
586 11703,8 11456,1 247,7 0,5
587 11673 11491 182 0,37
588 11570,1 11509,2 61 0,12
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589 11518,7 11514,1 4,6 0,01
590 11395,3 11516,2 -120,9 -0,24
591 11354,2 11516,6 -162,4 -0,33
592 11364,5 11546,9 -182,5 -0,37
593 11251,3 11542,1 -290,8 -0,59
594 11004,5 11554,8 -550,3 -1,11
595 10233,2 11561,3 -1328,2 -2,69
596 10510,8 11431,8 -921 -1,86
597 10675,4 11407,3 -731,9 -1,48
598 10480 11433,1 -953,1 -1,93
599 10233,2 11437,2 -1204,1 -2,43
600 10845,3 11471,6 -626,3 -1,27
601 10886 11480,4 -594,4 -1,2
602 10895,9 11536,7 -640,8 -1,3
603 10598,2 11636,1 -1037,9 -2,1
604 10389,8 11687,8 -1298 -2,63
605 10360 11518,9 -1158,9 -2,35
606 9635,6 10993,5 -1357,9 -2,75
607 8345,6 10310,1 -1964,5 -3,98
608 7928,8 9781,7 -1852,9 -3,76
610 9237,9 8223,5 1014,4 2,04
621 9590,2 8363,4 1226,8 2,46
622 9580,3 8383,7 1196,6 2,4
623 9639,7 8419,9 1219,8 2,45
624 9560,5 8403,2 1157,4 2,32
625 9610 8411 1199 2,41
626 9689,2 8436,9 1252,3 2,52
627 9758,5 8402,2 1356,2 2,72
628 9788,1 8403,3 1384,8 2,78
629 9629,8 84174 1212,4 2,44
630 9540,7 8416,5 1124,2 2,26
636 9449,1 8428,7 1020,4 2,05

Tabela A.10 Tabela de residuos para o modelo RAT BTE com outliers

Consumo Atust Resid
Observacgao | Combustivel K Juste Residuo es u.o
kg, ,/h 8one/M estandardizado

263 10845 10210 634 0,81
264 10506 10368 137 0,18
265 10660 10308 352 0,45
266 10721 10310 412 0,53
267 10762 10315 447 0,57
268 10845 10317 528 0,67
269 10742 10331 411 0,52
270 10588 10310 278 0,36
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271 10716 10325 392 0,5
272 10836 10376 460 0,59
273 10703 10383 320 0,41
334 12100 9973 2126 2,66
336 8117 9519 -1402 -1,77
337 7909 9263 -1354 -1,71
338 7820 8883 -1063 -1,34
339 7859 8881 -1021 -1,29
340 7690 8852 -1162 -1,47
341 7751 8809 -1058 -1,34
342 7780 8842 -1061 -1,34
343 7741 8814 -1073 -1,36
344 7692 8808 -1116 -1,41
345 7594 8829 -1235 -1,56
346 7643 8823 -1180 -1,5
347 7722 8838 -1116 -1,42
348 7731 8842 -1110 -1,41
349 7810 8850 -1040 -1,32
350 7859 8863 -1005 -1,27
351 7898 8852 -955 -1,21
352 7937 8862 -925 -1,17
353 3494 8577 -5083 -6,39
354 597 8565 -7968 -10,06
355 6146 7437 -1291 -1,64
356 7379 6891 488 0,62
357 6762 7464 -702 -0,89
358 6988 7562 -574 -0,73
359 8289 7458 831 1,05
360 9385 7798 1587 2
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Regression Analysis: y - Consumo Combustivel versus x1 - Caudal alimentacdo; x2 - Temperatura

Analysis of Variance

Source DF Adj SsS Adj MS F-Value
Regression 2 1351302313 675651156 2868, 98
xl - Caudal alimentacgdo 1 1270708048 1270708048 53985,74
®%2 - Temperatura 1 102970443 102970443 437,24
Error 1040 244922255 235502
hotal 1042 1596224568
Model Summary
S R-sq R-sqg(adj) R-sg(pred)
485,286 B84,66% 84,63% 84,56%
cCoefficients
Term Coef SE Coef T-Valus P-Value VIF
Constant 5924 215 27,60 0,000
x1 - Caudal alimentagdo ©,0831 0,0828 73,46 0,000 1,00
®%2 — Temperatura -1¢,177 0,774 -20,91 0,000 , 00

Regression Equation

¥ — Consumo Combustivel

P-Value

5924 + 6,0831 xl1 - Caudal alimentag¢doc - 16,177 2 - Temperatura

Figure A3 Output Minitab para o Modelo VLS sem os pontos outliers

Regression Analysis: y - Consumo Combustivel versus x1 - Caudal alimentacao; x2 - temperatura

Analysis of Variance

Source DF
Regression 2
xl - Caudal alimentacédo 1
®2 — temperatura 1
Error 436
Total 438
Model Summary
s R-sg R-sg(adj) R-sg
650,849 49,66% 49,43%
Coefficients
Term Coef
Constant 5418
x1 - Caudal alimentacdo 5,824
®2 - temperatura -12,65
Regression Equation
y — Consumo Combustivel =

p—

Badj Ss ndj Ms
182181799 91090900
171842758 171842758

28942265 28942265
184691401 423604
366873200
(pred)

48,80%
SE Coef T-Value
322 16,85
0,289 20,14
1,53 -8,27

F-value P-Value
215,04 0,000
405,67 0,000

€8, 32 0,000
Value VIF
0,000
0,000 1,58
0,000 1,58

5418 + 5,824 x1 - Caudal alimentacdoc - 12,65 x2 - temperatura

Figure A.4 Output Minitab para o modelo RAT BTE sem pontos outliers

Tabela A.11 Residuos para o modelo VLS sem pontos outliers

Consumo Ajust Residuo
Observagao | Combustivel K Juste Residuo .
ke Ih 8oye/ estandardizado
gGNE
29 8031,5 7045,3 986,2 2,04
60 6005,2 7011,2 -1006 -2,08
61 59944 6998,7 -1004,3 -2,07
62 6005,2 6978,8 -973,5 -2,01
111 8699,2 9679,5 -980,3 -2,02
168 8674,6 9799,7 -1125,1 -2,32
169 8654,9 9874 -1219,1 -2,51
170 8674,6 9878 -1203,5 -2,48
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171 8654,9 9899,2 -1244,3 -2,57
360 7535,9 8661,5 -1125,7 -2,32
386 9058 10057,4 -999,4 -2,06
484 11322,1 11356,9 -34,8 -0,07
485 11346,8 11391,5 -44,7 -0,09
486 11254,1 11411,9 -157,8 -0,33
487 11202,6 11415,4 -212,7 -0,44
488 11233,5 11351,6 -118,1 -0,25
489 11254,1 11389,2 -135,1 -0,28
490 11182 11362,9 -180,9 -0,38
491 11202,6 11363,9 -161,2 -0,34
492 11182 11372,7 -190,7 -0,4
493 11254,1 11363,6 -109,5 -0,23
494 11202,6 11348,8 -146,2 -0,3
495 11222,2 11379,2 -157 -0,33
496 11325,7 11371,4 -45,7 -0,1
497 11346,3 11291,2 55,1 0,11
498 11346,3 11268,9 77,4 0,16
499 11336 11258,5 77,5 0,16
500 11305 11240,9 64,2 0,13
501 11336 11256,9 79,1 0,16
502 11346,3 11248,8 97,5 0,2
503 11336 11253,8 82,2 0,17
504 11366,9 11266,2 100,8 0,21
505 11305 11283,1 21,9 0,05
506 11377,2 11295 82,2 0,17
507 11387,6 11311,1 76,5 0,16
508 11343,8 11323,9 19,9 0,04
509 11358,1 11338,5 19,6 0,04
510 10772,7 11023,4 -250,7 -0,52
511 11906,5 10455,3 1451,3 2,99
512 11845,5 10483 1362,5 2,81
513 11855,7 10546,7 1309 2,7
514 11896,4 10563,3 1333 2,75
515 11886,2 10582,1 1304,1 2,69
525 11416,3 10369,4 1047 2,16
526 11405,6 10380 1025,6 2,12
527 11436,3 10379,1 1057,2 2,18
528 11456,7 10363,3 1093,4 2,26
529 11466,9 10365,5 1101,4 2,27
530 11456,7 10380 1076,7 2,22
531 11507,9 10376,5 1131,4 2,33
532 11487,4 10399,9 1087,5 2,24
533 11507,9 10334,2 1173,7 2,42
534 11477,2 10379,7 1097,4 2,26
535 11456,7 10371,4 1085,3 2,24
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536 11405,6 10365,2 1040,3 2,15
573 11755,3 10570,1 1185,2 2,44
574 11631,9 10541,9 1090 2,25
575 11673 10523,5 1149,5 2,37
580 11580,4 11302,5 277,9 0,58
581 11631,9 11387,6 244,3 0,51
582 11693,6 11467,7 225,8 0,47
583 11703,8 11510,6 193,3 04
584 11673 11547,3 125,7 0,26
585 11570,1 11566,5 3,7 0,01
586 11518,7 11572,2 -53,4 -0,11
587 11395,3 11574,5 -179,2 -0,37
588 11354,2 11575,1 -220,9 -0,46
589 11364,5 11605,8 -241,3 -0,5
590 11251,3 11601,6 -350,3 -0,73
591 11004,5 11614,5 -610 -1,27
592 10233,2 11621,5 -1388,3 -2,88
593 10510,8 11484,1 -973,3 -2,02
594 10675,4 11459,3 -783,9 -1,63
595 10480 11485,6 -1005,6 -2,09
596 10233,2 11490,8 -1257,6 -2,61
597 10845,3 11526,4 -681,1 -1,41
598 10886 11536,7 -650,7 -1,35
599 10895,9 11595 -699,1 -1,45
600 10598,2 11701,1 -1102,9 -2,29
601 10389,8 11754,3 -1364,5 -2,84
602 10360 11586,8 -1226,8 -2,55
603 9635,6 11066,1 -1430,5 -2,98
605 9237,9 8226,3 1011,5 2,09
616 9590,2 8363,5 1226,7 2,53
617 9580,3 8383,7 1196,6 2,47
618 9639,7 8421,6 1218,1 2,51
619 9560,5 8405,7 1154,8 2,38
620 9610 8413,8 1196,2 2,47
621 9689,2 8440,1 1249,1 2,58
622 9758,5 8404,9 1353,5 2,79
623 9788,1 8406,8 1381,4 2,85
624 9629,8 8420,2 1209,6 2,49
625 9540,7 8419,1 1121,6 2,31
631 9449,1 8431,3 1017,8 2,1

Tabela A.12 Tabela residuos para o modelo RAT BTE sem os pontos outliers

Consumo Ajuste Residuo
Observacao | Combustivel K v Residuo .
8one/M estandardizado
1(gGNE/h
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11 8271,3 9697,2 -1425,9 -2,2

12 8310,7 9734,8 -1424,1 -2,19
263 10844,6 10397,5 447,1 0,7
264 10505,7 10552,4 -46,7 -0,07
265 10659,7 10501,9 157,8 0,25
266 10721,4 10505,7 215,7 0,34
267 10762,4 10513,4 249 0,39
268 10844,6 10518,5 326,1 0,51
269 10741,9 10532,1 209,8 0,33
270 10587,8 10512,6 75,2 0,12
271 10716,4 10528,5 187,9 0,3
272 10836,4 10580,6 255,9 04
273 10703 10590,2 112,8 0,18
284 11003,9 9630,2 1373,7 2,11
285 11014,2 9656,7 1357,5 2,09
286 11086,1 9654 1432,1 2,2
287 11065,6 9661,2 1404,3 2,16
288 11106,7 9658,9 1447,8 2,23
289 11065,6 96644 1401,2 2,16
290 11024,5 9642 1382,5 2,13
303 10963,4 9622,2 1341,2 2,06
304 10932,7 9614,3 1318,4 2,03
334 11438,8 9870,5 1568,3 2,41
335 8117,3 9719,1 -1601,7 -2,49
336 7909 9471,8 -1562,8 -2,43
337 7819,6 9112,3 -1292,7 -2,01
338 7859,3 9112,6 -1253,3 -1,95
339 7690,4 9088,1 -1397,7 -2,18
340 7750,9 9050,4 -1299,5 -2,02
341 7780,2 9083 -1302,8 -2,03
342 77411 9059,6 -1318,5 -2,05
343 7692,2 9053 -1360,8 -2,12
344 7594,3 9074 -1479,7 -2,31
345 7643,2 9072,8 -1429,5 -2,23
346 7721,5 9088,6 -1367,1 -2,13
347 7731,3 9093 -1361,7 -2,12
348 7809,6 9102,5 -1292,9 -2,02
349 7858,5 9116,3 -1257,8 -1,96
350 7897,7 9106,8 -1209,1 -1,89
351 7936,8 9116,8 -1180 -1,84
352 6145,9 7704,3 -1558,4 -2,43
353 7379 7093,9 285,1 0,45
354 6762,5 7615,1 -852,7 -1,32
355 6987,5 7685,4 -697,8 -1,08
356 8289,1 7585,2 703,9 1,09
357 9385,2 7897,2 1488 2,31

90




Analysis of Variance

Source DF Adj Ss Adj MS F-Value P-Value
Regression 1 5475465 5475465 33,49 0,000
x — Caudal Alimentacdo (CV) 1 5475465 5475465 33,49 0,000
Error 718 1173592166 163499
Lack-of-Fit 362 B5863645 237192 2,68 0,000
Pure Error 356 31528521 88563
Total 719 122867631

Model Summary

S R-sq R-sgladj) R-sqg(pred)

404,350 4,46% 4,32% 4,06%

Coefficients

Term Coef SE Coef T-Value P-Value VIF
Constant 1539 l4¢ 10,57 0,000

® — Caudal Alimentacdc (CV) @, 80 1,17 5,79 0,000 1,00

Regression Equation

y — Produgdo vapor 10,5 (CV) = 1539 + 6,80 x — Caudal Alimentacdo (CV)

Figure A5 Output Minitab para o modelo da unidade vacuo I, em fungao do caudal

Regression Analysis: y - Produgao vapor 10,5 (CV) versus x - Temperatura

Analysis of Variance

Source DF Adj S5 Adj M3 F-Value P-Value
Regression 1 101835762 1018357¢2 1375,22 0,000
¥ — Temperatura 1 101835762 101835762 1375,22 0,000
Error 1461 108187978 74051
Lack—-of-Fit 1424 107579146 75547 4,59 0,000
Pure Error 37 608832 16455
Total l4e2 210023740

Model Summary

S R-sq R-sg(adj) R-sqg(pred)
272,122 48,49% 48,45% 48,33%
Coefficients
Term Coef SE Coef T-Value P-Value VIF
Constant 101e,7 17,9 56,83 0,000
¥ — Temperatura 5,406 0,1l4¢ 37,08 0,000 1,00

Regression Egquation

y — Produgdo vapor 10,5 (CVv) = 1019,7 + 5,406 ®x — Temperatura

Figure A.6 Output Minitab para o modelo da unidade vacuo I, em fun¢do da temperatura
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Producao de vapor na unidade CV vs Temperatura do Caudal
3000

2800

2600

2400 y= 5,4064.1019,7
R2= 0,4849 u

2200
2000
1800

1600 @M

1400

Producgédo de vapor na unidade CV (kg/h)

1200

1000

50 70 170 190

90 110 130 150
Temperatura éo caudal de alimentagao (°C)
[ ] RAT BTE ] VLS  eecessens Linear (Prod vs TV1)

Figure A7 Diagrama de dispersdo da producao de vapor na unidade CV vs Temperatura do caudal de
alimentacdo

Normal Probability Plot
(response is y - Producao vapor 10,5 (CV))
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Figure A810 P-P plot para a produgdo de vapor na unidade CV versus temperatura - com pontos outliers
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Tabela A.13 Tabela de residuos com pontos outliers para a produgdo de vapor na unidade CV, versus tem-

peratura
Producao . ;
Observagao de vapor 10,5 ﬁlu/s:)z Residuo Estaifljf;Za do
barg ((kg/h) 5

590 1332,46 1879,75 -547,29 -2,01
1108 1351,02 1929,06 -578,04 -2,13
1261 2540,55 1959,89 580,66 2,14
1290 2637,83 1946,92 690,91 2,54
1291 2625,56 1944,24 681,32 2,51
1292 2526,16 1944,34 581,82 2,14
1293 2496,54 1944,83 551,71 2,03
1385 2633,08 1963,93 669,15 2,46
1386 2573,69 1963,86 609,83 2,24
1387 2650,28 1964,32 685,96 2,52
1388 2581,2 1961,96 619,24 2,28
1389 2545,61 1961,58 584,03 2,15
1390 2587,43 1961,48 625,95 2,3
1391 265941 1959,56 699,85 2,57
1392 2679,71 1960,64 719,07 2,64
1393 2701,98 1959,26 742,72 2,73
1394 2642,75 1960,12 682,63 2,51
1395 2757,69 1960,15 797,54 2,93
1396 2733,75 1959,12 774,63 2,85
1397 2766,06 1964,12 801,94 2,95
1398 2616,83 1963,71 653,12 2,4
1399 2776,68 1960,48 816,2 3
1400 2727,51 1963,99 763,52 2,81
1401 2736,58 1965,12 771,46 2,84
1402 2658,93 1969,09 689,84 2,54
1403 2637,09 1967,23 669,86 2,46
1404 2604,68 1970,96 633,72 2,33
1405 2577,24 1971,67 605,57 2,23
1406 2587,83 1969,17 618,66 2,28
1407 2636,74 1970,36 666,38 2,45
1408 2578,28 1970,55 607,73 2,24
1409 2604,52 1969,88 634,64 2,33
1410 2618,25 1967,95 650,3 2,39
1411 2678,56 1966,15 712,41 2,62
1412 2744,24 1967,04 777,2 2,86
1413 2784,72 1967,13 817,59 3,01
1414 2701,07 1973,89 727,18 2,67
1415 2679,22 1968,18 711,04 2,62
1416 2707,59 1966,92 740,67 2,72
1417 2736,83 1969,12 767,71 2,82
1418 2749,72 1968,15 781,57 2,87

93



1419 2713,82 1969,51 744,31 2,74
1420 2749,35 1969,68 779,67 2,87
1421 2698,05 1968,53 729,52 2,68
1422 2732,52 1969,61 762,91 2,81
1423 2720,24 1970,51 749,73 2,76
1424 2755,86 1971,62 784,24 2,88
1425 2728,18 1969,28 758,9 2,79
1426 2728,2 1971,09 757,11 2,78
1427 2711,23 1970,47 740,76 2,72
1428 2727,95 1970,57 757,38 2,79
1429 2692,76 1970,69 722,07 2,66
1430 2691,27 1970,98 720,29 2,65
1431 2688,94 1970,36 718,58 2,64
1432 2656,28 1971,56 684,72 2,52
1433 2620,7 1972,65 648,05 2,38
1434 2684,54 1971,7 712,84 2,62
1435 2730,7 1970,11 760,59 2,8
1436 2738,83 1971,33 767,5 2,82
1437 2706,11 1969,51 736,6 2,71
1438 2640,24 1967,65 672,59 2,47
1439 2769,08 1964,22 804,86 2,96
1440 2731,2 1967,54 763,66 2,81
1441 2736,14 1966,14 770 2,83
1442 2733,5 1965,08 768,42 2,83
1443 2699,99 1965,82 734,17 2,7
1444 2710,62 1960,7 749,92 2,76
1445 2746,32 1957,03 789,29 2,9
1446 2837,96 1958,5 879,46 3,23
1447 2783,12 1958,86 824,26 3,03
1448 2839,68 1962,76 876,92 3,23
1449 2645,65 1959,43 686,22 2,52
1453 2386,13 1757,81 628,32 2,31
1454 2442,59 1760,77 681,82 2,51
1455 2383,86 1751,6 632,26 2,32
1456 2388,66 1754,84 633,82 2,33
1457 2450,78 1755,21 695,57 2,56
1458 2393,32 1751,24 642,08 2,36
1459 2431,78 1749,32 682,46 2,51
1460 2428,47 1750,62 677,85 2,49
1461 2426,51 1747,37 679,14 2,5
1462 2482,44 1747,74 734,7 2,7
1463 2422,97 1747,76 675,21 2,48
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Tabela A.14 Tabela de residuos com pontos outliers para a produgdo de vapor na unidade CV, versus tem-

peratura
Producao . ;
Observagao | vapor 10,(; barg Ajuste Residuo Re51du.o
(ton/h) (ton/h) Estandardizado
590 1332,46 1874,67 -542,21 -2,02
1108 1351,02 1923,43 -572,41 -2,13
1261 2540,55 1953,92 586,63 2,18
1290 2637,83 1941,09 696,74 2,59
1291 2625,56 1938,44 687,12 2,56
1292 2526,16 1938,55 587,61 2,19
1293 2496,54 1939,02 557,52 2,08
1385 2633,08 1957,91 675,17 2,51
1386 2573,69 1957,84 615,85 2,29
1387 2650,28 1958,3 691,98 2,58
1388 2581,2 1955,97 625,23 2,33
1389 2545,61 1955,59 590,02 2,2
1390 2587,43 1955,5 631,93 2,35
1391 2659,41 1953,59 705,82 2,63
1392 2679,71 1954,66 725,05 2,7
1393 2701,98 1953,3 748,68 2,79
1394 2642,75 1954,15 688,6 2,56
1395 2757,69 1954,18 803,51 2,99
1396 2733,75 1953,15 780,6 2,91
1397 2616,83 1957,7 659,13 2,45
1398 2776,68 1954,5 822,18 3,06
1399 2727,51 1957,97 769,54 2,87
1400 2736,58 1959,09 777,49 2,89
1401 2658,93 1963,02 695,91 2,59
1402 2637,09 1961,18 675,91 2,52
1403 2604,68 1964,87 639,81 2,38
1404 2577,24 1965,57 611,67 2,28
1405 2587,83 1963,09 624,74 2,33
1406 2636,74 1964,27 672,47 2,5
1407 2578,28 1964,46 613,82 2,29
1408 2604,52 1963,81 640,71 2,39
1409 2618,25 1961,89 656,36 2,44
1410 2678,56 1960,11 718,45 2,67
1411 2744,24 1960,99 783,25 2,92
1412 2784,72 1961,08 823,64 3,07
1413 2701,07 1967,76 733,31 2,73
1414 2679,22 1962,12 7171 2,67
1415 2707,59 1960,87 746,72 2,78
1416 2736,83 1963,05 773,78 2,88
1417 2749,72 1962,09 787,63 2,93
1418 2713,82 1963,44 750,38 2,79

95



1419 2749,35 1963,6 785,75 2,93
1420 2698,05 1962,46 735,59 2,74
1421 2732,52 1963,54 768,98 2,86
1422 2720,24 1964,43 755,81 2,81
1423 2755,86 1965,52 790,34 2,94
1424 2728,18 1963,21 764,97 2,85
1425 2728,2 1965 763,2 2,84
1426 2711,23 1964,38 746,85 2,78
1427 2727,95 1964,48 763,47 2,84
1428 2692,76 1964,6 728,16 2,71
1429 2691,27 1964,89 726,38 2,7

1430 2688,94 1964,27 724,67 2,7

1431 2656,28 1965,46 690,82 2,57
1432 2620,7 1966,54 654,16 2,44
1433 2684,54 1965,6 718,94 2,68
1434 2730,7 1964,02 766,68 2,85
1435 2738,83 1965,23 773,6 2,88
1436 2706,11 1963,43 742,68 2,77
1437 2640,24 1961,6 678,64 2,53
1438 2769,08 1958,2 810,88 3,02
1439 2731,2 1961,49 769,71 2,87
1440 2736,14 1960,11 776,03 2,89
1441 2733,5 1959,06 774,44 2,88
1442 2699,99 1959,78 740,21 2,76
1443 2710,62 1954,72 755,9 2,81
1444 2746,32 1951,1 795,22 2,96
1445 2645,65 1953,47 692,18 2,58
1449 2386,13 1754,07 632,06 2,35
1450 2442,59 1757 685,59 2,55
1451 2383,86 1747,94 635,92 2,37
1452 2388,66 1751,14 637,52 2,37
1453 2450,78 1751,5 699,28 2,6

1454 2393,32 1747,58 645,74 2,4

1455 2431,78 1745,68 686,1 2,55
1456 2428,47 1746,97 681,5 2,54
1457 2426,51 1743,75 682,76 2,54
1458 2482,44 1744,12 738,32 2,75
1459 2422,97 1744,13 678,84 2,53

Estimativa dos modelos para a unidade VV, antes da remogao dos pontos outliers:
Modelo 1: Produgao vaporyy, = —30,55 + 0,13892 (Cyy) (Al)
Modelo 2: Produgdo vaporyy, = 2,3141 + 0,04(Tyy) (A2)
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Figure A9 Grafico de dispersao para a producdo de vapor na unidade VV versus caudal de alimentagdo
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Figure A10 Gréfico de dispersdo para a producao de vapor na unidade VV versus temperatura
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Figure A1111 P-P plot para o Modelo 1, com pontos outliers
Tabela A.15 Residuos para o modelo 1 (VV), com pontos outliers
- Produgdo de Ajuste , Residuo
Observagao | vapor 24 barg Residuos .
(ton/h) estandardizado
(ton/h)
22 4,92 8,24 -3,32 -2,33
23 5,04 7,894 -2,854 -2
26 4,79 7,866 -3,076 -2,16
27 4,75 7,855 -3,105 -2,18
30 4,75 7,738 -2,988 -2,1
31 4,74 7,684 -2,944 -2,07
54 4,72 8,154 -3,434 -2,41
55 4,8 9,287 -4,487 -3,15
56 4,97 9,287 -4,317 -3,03
61 5,77 9,1 -3,33 -2,34
62 5,75 9,098 -3,348 -2,35
63 6,03 9,157 -3,127 -2,19
65 6,21 9,089 -2,879 -2,02
66 6,23 9,092 -2,862 -2,01
68 6,2 9,118 -2,918 -2,05
286 10,34 6,235 4,105 2,88
287 10,59 4,904 5,686 3,99
288 10,55 3,693 6,857 4,82
289 10,71 3,301 7,409 5,22
290 10,67 2,796 7,874 5,55
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Percent

291 10,95 2,761 8,189 5,77
292 11,24 4,156 7,084 4,98
293 8,85 5,003 3,847 2,7
390 8,1 5,223 2,877 2,02
391 8,22 5,236 2,984 2,1
526 10,89 7,479 3,411 2,39
529 10,62 7,497 3,123 2,19
530 10,76 7,463 3,297 2,31
531 10,84 7,458 3,382 2,37
532 10,77 7,462 3,308 2,32
533 10,83 7,452 3,378 2,37
534 10,87 7,458 3,412 2,39
535 10,8 7,461 3,339 2,34
536 10,82 7,462 3,358 2,36
537 10,84 7,466 3,374 2,37
538 10,98 7,459 3,521 2,47
539 11,02 7,573 3,447 2,42

Normal Probability Plot

(response is y - Producgao vapor)
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Figure A1212 P-P plot para o modelo 2 (VV), com pontos outliers
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Tabela A.16 Residuos para o modelo 2 (VV), com pontos outliers

Producao de

Observagao | vapor de 24 (i:]) ij;e) Residuos Ssetil:clll;)r dizado
barg (ton/h)

56 4,97 6,7251 -1,7551 -2,12
259 54 7,2598 -1,8598 -2,25
292 11,24 9,4932 1,7468 2,11
355 7,77 9,588 -1,818 -2,2
356 7,64 9,6407 -2,0007 -2,42
357 7,54 9,5797 -2,0397 -2,47
358 7,48 9,5865 -2,1065 -2,55
359 7,61 9,6209 -2,0109 -2,43
360 7,57 9,5687 -1,9987 -2,42
361 7,43 9,5966 -2,1666 -2,62
362 7,39 9,5662 -2,1762 -2,63
363 7,54 9,5748 -2,0348 -2,46
364 7,54 9,5919 -2,0519 -2,48
365 7,54 9,6249 -2,0849 -2,52
366 7,58 9,6289 -2,0489 -2,48
367 7,5 9,6173 -2,1173 -2,56
368 7,41 9,6198 -2,2098 -2,67
369 7,56 9,6296 -2,0696 -2,5
377 7,91 9,6224 -1,7124 -2,07
378 7,78 9,5986 -1,8186 -2,2
379 7,24 9,6051 -2,3651 -2,86
380 6,63 9,5869 -2,9569 -3,58
381 6,86 9,5967 -2,7367 -3,31
382 7,2 9,5917 -2,3917 -2,89
383 7,16 9,5844 -2,4244 -2,93
384 7,34 9,5817 -2,2417 -2,71
385 7,74 9,5891 -1,8491 -2,24
386 7,85 9,5998 -1,7498 -2,12
387 7,74 9,5866 -1,8466 -2,23
388 7,83 9,5838 -1,7538 -2,12
393 7,72 9,5745 -1,8545 -2,24
394 7,47 9,5802 -2,1102 -2,55
526 10,89 9,1095 1,7805 2,15
531 10,84 9,1262 1,7138 2,07
533 10,83 9,1281 1,7019 2,06
534 10,87 9,129 1,741 2,11
535 10,8 9,1257 1,6743 2,02
536 10,82 9,1305 1,6895 2,04
537 10,84 9,1291 1,7109 2,07
538 10,98 9,1446 1,8354 2,22
539 11,02 9,1635 1,8565 2,25
540 11,02 9,1634 1,8566 2,25
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541 10,96 9,1745 1,7855 2,16
542 10,93 9,1853 1,7447 2,11
546 10,95 9,1743 1,7757 2,15
575 10,8 9,1024 1,6976 2,05
578 10,9 9,1751 1,7249 2,09
616 11,23 9,4803 1,7497 2,12
Tabela A.17 Residuos para o modelo 1 (VV), sem pontos outliers
- | Producao vapor Ajuste , Residuos
Observagao 24 bafg (ton}:)h) (t(])n/h) Residuos estandardizados

21 5,08 7,6947 -2,6147 -2,17
22 4,92 8,2492 -3,3292 -2,76
23 5,04 7,8719 -2,8319 -2,35
24 4,92 7,4659 -2,5459 -2,11
25 4,92 7,5371 -2,6171 -2,17
26 4,79 7,8416 -3,0516 -2,53
27 4,75 7,8295 -3,0795 -2,56
28 4,77 7,5356 -2,7656 -2,3
29 4,83 7,428 -2,598 -2,16
30 4,75 7,7023 -2,9523 -2,45
31 4,74 7,6432 -2,9032 -2,41
32 4,76 7,2962 -2,5362 -2,11
36 4,83 7,275 -2,445 -2,03
37 4,74 7,2962 -2,5562 -2,12
38 4,87 7,2856 -2,4156 -2,01
39 4,86 7,2796 -2,4196 -2,01
40 4,83 7,3023 -2,4723 -2,05
41 4,83 7,2841 -2,4541 -2,04
42 4,85 7,2977 -2,4477 -2,03
43 4,81 7,2932 -2,4832 -2,06
44 4,78 7,3053 -2,5253 -2,1
45 4,81 7,2992 -2,4892 -2,07
46 4,79 7,2962 -2,5062 -2,08
47 4,71 7,2902 -2,5802 -2,14
48 4,7 7,3144 -2,6144 -2,17
49 4,75 7,3099 -2,5599 -2,13
50 4,76 7,2099 -2,4499 -2,03
51 4,74 7,2432 -2,5032 -2,08
52 4,77 7,2644 -2,4944 -2,07
53 4,76 7,2417 -2,4817 -2,06
54 4,72 8,1552 -3,4352 -2,85
58 6,29 9,1234 -2,8334 -2,35
59 5,77 9,187 -3,417 -2,84
60 5,75 9,1855 -3,4355 -2,85
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61 6,03 9,2491 -3,2191 -2,67
62 6,34 9,2006 -2,8606 -2,38
63 6,21 9,1749 -2,9649 -2,46
64 6,23 9,1779 -2,9479 -2,45
65 6,34 9,1779 -2,8379 -2,36
66 6,2 9,2067 -3,0067 -2,5
283 10,52 8,0522 2,4678 2,05
374 7,34 4,9055 2,4345 2,02
375 7,74 4,8858 2,8542 2,37
376 7,85 4,9691 2,8809 2,39
377 7,74 4,9782 2,7618 2,3
378 7,83 4,9691 2,8609 2,38
379 7,96 4,9706 2,9894 2,48
380 8,1 4,9585 3,1415 2,61
381 8,22 4,9737 3,2463 2,7
382 8,05 4,9903 3,0597 2,54
383 7,72 5,0282 2,6918 2,24
516 10,89 7,4189 3,4711 2,88
517 10,52 7,7295 2,7905 2,32
518 10,55 7,7295 2,8205 2,34
519 10,62 7,4386 3,1814 2,64
520 10,76 7,4023 3,3577 2,79
521 10,84 7,3962 3,4438 2,86
522 10,77 7,4008 3,3692 2,8
523 10,83 7,3902 3,4398 2,86
524 10,87 7,3962 3,4738 2,88
525 10,8 7,3992 3,4008 2,82
526 10,82 7,4008 3,4192 2,84
527 10,84 7,4053 3,4347 2,85
528 10,98 7,3977 3,5823 2,97
529 11,02 7,522 3,498 2,9
Tabela A.18 Residuos para o modelo 2 (VV), sem pontos outliers
_ | Producao de vapor Ajuste , Residuo
Observagdo 24 birg (ton/hlj (t(])n/h) Residuo estandardizado
56 4,97 6,731 -1,761 -2,16
259 54 7,2678 -1,8678 -2,3
292 11,24 9,5099 1,7301 2,13
355 7,77 9,605 -1,835 -2,26
356 7,64 9,658 -2,018 -2,48
357 7,54 9,5967 -2,0567 -2,53
358 7,48 9,6036 -2,1236 -2,61
359 7,61 9,6381 -2,0281 -2,49
360 7,57 9,5857 -2,0157 -2,48
361 7,43 9,6137 -2,1837 -2,69
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362 7,39 9,5832 -2,1932 -2,7
363 7,54 9,5919 -2,0519 -2,52
364 7,54 9,609 -2,069 -2,54
365 7,54 9,6422 -2,1022 -2,59
366 7,58 9,6461 -2,0661 -2,54
367 7,5 9,6346 -2,1346 -2,63
368 7,41 9,637 -2,227 -2,74
369 7,56 9,6469 -2,0869 -2,57
376 8 9,6683 -1,6683 -2,05
377 7,91 9,6396 -1,7296 -2,13
378 7,78 9,6157 -1,8357 -2,26
379 7,24 9,6223 -2,3823 -2,93
380 7,2 9,6088 -2,4088 -2,96
381 7,16 9,6015 -2,4415 -3
382 7,34 9,5987 -2,2587 -2,78
383 7,74 9,6062 -1,8662 -2,3
384 7,85 9,6169 -1,7669 -2,17
385 7,74 9,6037 -1,8637 -2,29
386 7,83 9,6009 -1,7709 -2,18
387 7,96 9,5963 -1,6363 -2,01
391 7,72 9,5916 -1,8716 -2,3
392 7,47 9,5973 -2,1273 -2,62
524 10,89 9,1247 1,7653 2,17
529 10,84 9,1415 1,6985 2,09
530 10,77 9,1336 1,6364 2,01
531 10,83 9,1434 1,6866 2,07
532 10,87 9,1443 1,7257 2,12
533 10,8 9,141 1,659 2,04
534 10,82 9,1458 1,6742 2,06
535 10,84 9,1444 1,6956 2,08
536 10,98 9,16 1,82 2,24
537 11,02 9,1789 1,8411 2,26
538 11,02 9,1788 1,8412 2,26
539 10,96 9,19 1,77 2,18
540 10,93 9,2008 1,7292 2,13
544 10,95 9,1897 1,7603 2,16
573 10,8 9,1175 1,6825 2,07
576 10,9 9,1906 1,7094 2,1
614 11,23 9,4969 1,7331 2,13

Estimativa do modelo antes da remocao de outliers para o vapor de 10,5 barg (modelo
2):
Producdo vapor 10,5 y5 = 5,280 + 0,07709(Ty5) (A3)

103



Tabela A.19 Residuos para o modelo 2 (VB), com pontos outliers

Produga Resid

Observacao 10,5 ;ngff;;;;)p o Ajuste (tes; /;11)0 Residuo estandardizado
69 12,66 | 16,7015 -4,0415 -2,28
70 13,18 | 17,1782 -3,9982 -2,25
71 15,47 | 19,4903 -4,0203 -2,27
72 14,66 | 19,4957 -4,8357 -2,73
73 15,97 | 19,5272 -3,5572 -2
88 16,38 | 19,9466 -3,5666 -2,01
89 16,17 | 20,4629 -4,2929 -2,42
91 15,46 | 19,8724 -4,4124 -2,49
92 16,01 | 19,8339 -3,8239 -2,16
93 15,98 | 19,8505 -3,8705 -2,18
94 15,54 | 19,8421 -4,3021 -2,42
95 15,44 | 19,8035 -4,3635 -2,46
96 15,7 | 19,7973 -4,0973 -2,31
259 11,87 | 15,6179 -3,7479 -2,11
290 14,6 | 20,099 -5,499 -3,1
291 15,55| 20,206 -4,656 -2,62
379 16,38 | 20,5206 -4,1406 -2,33
525 15,43 | 19,2585 -3,8285 -2,16
616 24,57 | 20,2595 4,3105 2,43
617 24,37 | 20,2582 4,1118 2,32
618 24,12 20,2124 3,9076 2,2
620 23,69| 20,0625 3,6275 2,04
622 24,02 20,0917 3,9283 2,21
629 23,53 | 19,9746 3,5554 2
632 23,48 | 19,9287 3,5513 2
637 23,72 20,1691 3,5509 2
640 23,69 | 20,1364 3,5536 2
641 23,73 | 20,1287 3,6013 2,03
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Figure A13 P-P plot para modelo 2 (VB) antes da remocao de outliers
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Figure A14 Gréfico de dispersdo para o modelo 2 (VB)
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Tabela A.20 Tabela de residuos para o modelo 2 (VB)

Producao vapor 10,5 Ajuste
Observacao (ton/h) (ton/h) Residuo | Residuo estandardizado
69 12,66 16,711 -4,051 -2,3
70 13,18 17,1885 -4,0085 -2,27
71 15,47 19,5044 -4,0344 -2,29
72 14,66 19,5098 -4,8498 -2,75
73 15,97 19,5414 -3,5714 -2,03
88 16,38 19,9614 -3,5814 -2,03
89 16,17 20,4786 -4,3086 -2,44
91 15,46 19,8871 -4,4271 -2,51
92 16,01 19,8485 -3,8385 -2,18
93 15,98 19,8652 -3,8852 -2,2
94 15,54 19,8568 -4,3168 -2,45
95 15,44 19,8181 -4,3781 -2,48
96 15,7 19,8119 -4,1119 -2,33

259 11,87 15,6257 -3,7557 -2,13

290 15,55 20,2213 -4,6713 -2,65

378 16,38 20,5364 -4,1564 -2,36

524 15,43 19,2722 -3,8422 -2,18

615 24,57 20,2749 4,2951 2,44

616 24,37 20,2736 4,0964 2,32

617 24,12 20,2277 3,8923 2,21

619 23,69 20,0776 3,6124 2,05

620 23,58 20,0511 3,5289 2

621 24,02 20,1068 3,9132 2,22

622 23,61 20,0845 3,5255 2

628 23,53 19,9895 3,5405 2,01

631 23,48 19,9435 3,5365 2,01

636 23,72 20,1843 3,5357 2,01

639 23,69 20,1515 3,5385 2,01

640 23,73 20,1439 3,5861 2,03

662 23,6 20,0727 3,5273 2

Tabela A.21 Tabela de residuos para o modelo 2 (VB)
Observagao Produgdo vapor 10,5 Ajuste Residuo | Residuo Estandardizado
barg (ton/h)

56 8,85 11,8426 -2,9926 -2,06
259 9,02 12,7503 -3,7303 -2,57
307 13,66 16,757 -3,097 -2,13
356 13,8 16,7923 -2,9923 -2,06
357 13,7 16,6887 -2,9887 -2,06
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358 13,63 16,7004 -3,0704 -2,11
359 13,71 16,7588 -3,0488 -2,1
360 13,74 16,6701 -2,9301 -2,02
361 13,63 16,7175 -3,0875 -2,13
362 13,42 16,6659 -3,2459 -2,24
363 13,76 16,6805 -2,9205 -2,01
364 13,65 16,7095 -3,0595 -2,11
365 13,78 16,7656 -2,9856 -2,06
366 13,65 16,7723 -3,1223 -2,15
367 13,73 16,7527 -3,0227 -2,08
368 13,49 16,7569 -3,2669 -2,25
369 13,56 16,7735 -3,2135 -2,21
379 13,48 16,732 -3,252 -2,24
380 12,5 16,701 -4,201 -2,89
381 13,25 16,7177 -3,4677 -2,39
383 13,78 16,6968 -2,9168 -2,01
541 18,91 16,0009 2,9091 2
Tabela A.22 Residuos para o modelo da producdo de vapor em HR
Observagao Producdo va- Ajuste (kg/h) | Residuo Residuo Estandardizado
por (kg/h)
204 33589,4 34606,5 -1017 -2,01
205 33376,5 34602 -1225,5 -2,42
206 33115,3 34227,4 -1112,1 -2,2
207 33030,5 34086,7 -1056,3 -2,09
373 38130,9 38269,2 -138,3 -0,27
374 38437,5 37921 516,5 1,02
378 36254,9 34918,3 1336,6 2,64
389 28471,9 28267,5 204,4 0,41
390 28448,8 28166,1 282,7 0,56
391 28428,1 28061,4 366,7 0,73
392 28266,4 27942,6 323,9 0,64
393 28387,1 27958,5 428,6 0,85
394 28418,3 27973,3 445 0,88
395 28343,2 27946,9 396,3 0,79
396 28352,7 27957,2 395,5 0,78
397 28248,2 28024,8 223,4 0,44
398 28368,7 28153,1 215,6 0,43
399 28286 28125,9 160,1 0,32
400 28219 28129,6 89,5 0,18
401 28087,1 28056,7 30,4 0,06
402 27837,3 28317,9 -480,6 -0,95
403 27983,9 28287 -303,2 -0,6
404 27901,4 28268,4 -367 -0,73
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405 27923,1 28228,2 -305 -0,6
406 27878,8 28145,4 -266,6 -0,53
407 27864,2 28133,6 -269,4 -0,53
408 27894,4 28161 -266,6 -0,53
409 27921,5 28161,5 -239,9 -0,48
410 27942,4 28162,4 -219,9 -0,44
411 27902,3 28147,9 -245,7 -0,49
412 27953 28157,1 -204,1 -0,4
413 27880,7 28274,3 -393,6 -0,78
439 30307,5 31341,5 -1034 -2,04
440 30567 31650,1 -1083,1 -2,14
446 31597,4 32753,4 -1156 -2,28
447 31996,4 33195,2 -1198,9 -2,37
456 32593,3 33621,1 -1027,8 -2,03
541 34985,1 36426,4 -1441,3 -2,85
542 34889,5 36434,1 -1544,6 -3,06
543 35433,2 36786,3 -1353,1 -2,68
544 35730 36783,9 -1053,9 -2,09
548 38312,2 38255,9 56,3 0,11
549 38437,9 38054,5 383,4 0,76
561 38412,5 37804,3 608,2 1,21
562 39177,2 38537,6 639,5 1,27
563 39642,3 38612,1 1030,1 2,04
564 39743,9 38691,3 1052,6 2,09
565 397914 38792,5 998,9 1,98
566 39391,8 38652,6 739,2 1,47
567 39195,1 38147,2 1047,9 2,08
568 38497,9 37413,8 1084,2 2,15
569 37902,9 36578,7 1324,2 2,62
570 37657,9 36060,1 1597,8 3,16
571 37357,7 35794,3 1563,4 3,09
572 37311,7 35510,3 1801,4 3,56
573 37203,8 35472,2 1731,7 3,42
574 37249,5 35621,6 1627,9 3,22
575 37288,5 35617,1 1671,4 3,3
576 37275,3 35599,7 1675,7 3,31
577 37349,7 35604,8 1744,9 3,45
578 37230,7 35608,4 1622,3 3,21
579 36637,3 35614,6 1022,7 2,02
583 36646 35592,6 1053,4 2,08
584 37226,8 35604,9 1621,9 3,21
585 37161,9 35316,3 1845,7 3,65
586 36527,2 34958,5 1568,7 3,1
587 36745 35454,7 1290,3 2,55
588 36481,2 35457,8 1023,4 2,02
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