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a quem diga que todas as noites sdo de sonhos. Mas ha também quem garanta que
nem todas, so as de verdo. No fundo, isto ndo tem muita importancia. O que interessa mesmo
ndo é a noite em si, sao os sonhos. Sonhos que o homem sonha sempre, em todos os lugares, em

todas as épocas do ano, dormindo ou acordado”.

William Shakespeare.
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RESUMO

Neste trabalho € proposta uma metodologia para constru¢do de sensores virtuais
implementados em software, com objetivo de estimar e prever o comportamento de impurezas na
corrente de base de uma coluna de destilacdo de alta pureza, do processo produtivo do 1,2
Dicloroetano (C;H4Cl,). A aquisi¢do dos dados utilizados na construcao dos sensores virtuais foi
realizada através do modelo matemético do processo, simulado com dados reais de uma planta
industrial. O estudo especifico engloba a modelagem matematica/termodindmica e avaliacdo do
comportamento estacionario e dinamico dessa torre, simulada aqui no software Aspen Plus e
Dynamics™. Desse modo, o modelo fornece os dados necessarios para inferéncia das impurezas
relacionadas, que sdo os teores dos compostos tetracloreto de carbono (CCly) e cloroférmio
(CHCl3), ambos devem ser mantidos, respectivamente, em valores <3000 e <400 ppm (partes por
milhdo). A metodologia também aborda dois algoritmos de selecao de varidveis secunddrias, que
utilizam técnicas estatisticas multivariadas (algoritmo de todas as regressoes possiveis-TRP e da
andlise de componentes principais-PCA). Verifica-se também nos dados gerados quanto a real ou
nido necessidade de remocdo de erros grosseiros (outliers), por isso € também inserida na
metodologia uma etapa de pré-processamento de dados. Foram selecionados os dez melhores
modelos de inferéncia para cada uma das saidas. Diante dessa informacao, os melhores modelos
produzidos ndo utilizavam as concentragdes dos compostos das correntes de alimentacio e sim
medicdes de temperaturas ao longo da torre. Uma importante conclusdo do ponto de vista de
construcdo de sensores virtuais, porque na maioria dos trabalhos desenvolvidos essas varidveis
sdo cruciais na produgdo de bons resultados. O treinamento dos sensores virtuais foi efetuado em
um ambiente ruidoso, haja vista que foram simulados ruidos inerentes as medi¢des (ruidos
brancos Gaussianos). Na etapa final, os sensores virtuais sao construidos utilizando uma técnica
de modelagem empirica, redes neurais artificiais (RNA), onde foram utilizadas RNA do tipo
Perceptron Multicamadas (MLP). Foram também avaliadas diversas variacdes quanto ao nimero
de neur6nios e camadas ocultas das RNA, empregando como critério de parada a técnica de
validacdo cruzada. Os sensores virtuais desenvolvidos apresentaram erros satisfatérios do ponto
de vista de engenharia, uma boa anélise de regressdao e um bom erro médio quadrético. Logo,
com essas estimativas espera-se a minimizagdo e a previsdao do comportamento transiente dos

compostos no referido processo.



ABSTRACT

This work proposes a methodology for software implementation to make soft sensors.
The goal is to estimate and predict the behavior of impurities in the bottom current of a high-
purity distillation column, for 1,2-Dichloroethane or 1,2-DCE (C,H4Cl,) production. The data
acquisition used in the construction of soft sensors was performed through a mathematical
simulation of the process, with real industrial data taken from an industrial plant. A specific
study involves the mathematical modeling, thermodynamics, evaluation of the steady state and
the dynamic behavior of this process, simulated here in Aspen Plus and Aspen DynamicsTM
software. Thus, the model provides the necessary data to infer the contents of the carbon
impurities mentioned above, Tetrachloride (CCly) and Chloroform (CHCI3), which are to be
fixed approximately below 3000 and 400 ppm (parts per million) respectively. The methodology
also covers selection algorithms of secondary variables, using multivariate statistical techniques:
All Possible Regressions (TRP) and Principal Component Analysis (PCA). The data generated
was checked in order to know whether to include or not a step for removal of outliers, so it was
also included in the methodology one preprocessing data step. The ten best inference models
were selected for each output concentration. With this information, these models do not use
concentrations measurements in the feed streams but measurements of the temperature along the
column. This is an important conclusion from the point of view of virtual sensors building,
because in most of the literature reported these variables are crucial in getting good results. The
training of soft sensors was done in a noisy environment, considering that simulated noise was
inherent to measurements (Gaussian noise). In the final step, the soft sensors devices are
constructed using an empirical modeling technique of artificial neural networks (ANN), which
were generated ANN type Multilayer Perceptron (MLP). Several variations were also evaluated
on the number of neurons and hidden layers of networks, employing as a stopping criterion the
cross-validation technique. The developed soft sensors presented satisfactory errors from the
engineering viewpoint, a good regression and a good mean square error. Finally, with these
estimations it is expected to minimize and predict the transient behavior of the compounds in the

referred process.
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CAPITULO 1:

INTRODUCAO, OBJETIVOS, CONTRIBUICOES E ORGANIZACAO DA
TESE

1.1. INTRODUCAO

A destilagdo € um processo de separacdo amplamente utilizado pelas industrias quimicas
e petroquimicas, representando, aproximadamente, um ter¢co do custo de produgdo e mais de
60% do consumo energético de uma planta, constituindo-se, portanto, em uma das principais
fontes de custos de capital e de operacdo, com possibilidades de serem reduzidos (KISTER,

2006).

Em processos de destilagdo, bem como em diversos outros processos quimicos, as
industriais modificam e melhoram suas tecnologias quando sdo requeridas em aumentar sua
producdo, condi¢des efetivas de seguranca, seus indices de eficiéncia e a qualidade final do
produto. Nesse contexto, a importancia do monitoramento das varidveis criticas de processos
utilizando dispositivos de medicdo adequados € evidente. No entanto, uma série de obstidculos
para controle e acompanhamento em tempo real de algumas varidveis importantes de certos
processos industriais pode tornar este objetivo impraticavel. Sejam por razdes nas quais o0 sensor

adequado nao exista ou por ser demasiadamente caro (FORTUNA et al., 2007).

As medigdes de varidveis fisicas sdo garantidas de maneira satisfatéria com o uso de
inimeros sensores fisicos, como exemplo: termOmetros e termopares na medi¢do de temperatura,
tubo de Bourdon na leitura de pressdo, placa de orificio e rotdmetro para medicao de vazdo,
sensores de pressdo diferenciais e flutuantes para medicdo nivel, dentre outros. Por outro lado,
quando se deseja medir em tempo real varidveis quimicas e bioquimicas, ndo facilmente
mensurdveis, tais como teor ou composicdo de produtos, biomassa e pH, surge o problema de
como fazer tais medi¢des. Para resolver essas e outras dificuldades surgiu entdo o soft sensor,

também conhecido como sensor virtual (SV) ou modelo inferencial (MI).

O SV € um modelo matemadtico utilizado para estimar varidveis de interesse em fungao de
varidveis de entrada, ditas secunddrias, de f4cil medi¢do. Esta alternativa surge de uma

dificuldade operacional ou do alto custo na obten¢do da varidvel desejada ou, ainda, utilizado na
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previsao de falha de um sensor fisico, seja pela sua quebra ou pela sua retirada do processo para

manutencao e calibracdo (MORAIS JR, 2011).

Segundo Lotufo e Garcia (2008), a necessidade de implantacio de um SV surge de
diversos problemas a serem enfrentados, tais como: inferéncia de variaveis, detec¢ao de falhas,
previsdo de desempenho, aproximacdo de fung¢des ndo lineares e identificacdo de padrdes de

processos os quais sdo requeridos.

A gama de tarefas a serem cumpridas pelos sensores virtuais é ampla, onde a sua drea
original de aplicacdo e ainda mais dominante ¢ a predicdo de varidveis de processos, que podem
ser determinadas a um baixo tempo/periodo de amostragem ou somente através de andlises off-
line. Nestes casos, o SV pode ser uma boa alternativa em relagdo as medic¢des tradicionais, desde
que as varidveis de entradas (secunddrias) possam ser fornecidas/medidas sem problemas e
quando a simulacdo € utilizada para gerar os dados a constru¢do do sensor (geralmente
implementada em um software) seja capaz de fornecer a varidvel desejada de forma precisa

(KADLEC et al., 2009).

Um dos produtos de maior valor agregado da cadeia produtiva do Policloreto de Vinila
(PVC) € o 1,2-DCE, matéria-prima bdsica para a producao do Monocloreto de Vinila (MVC). O
1,2-DCE para ser convertido no MVC, através do craqueamento térmico, deve estar seco e livre
de impurezas. A estimativa dessas impurezas, produtos de base no processo de destilagdao do 1,2-
Dicloroetano, se mostra adequada para construcdo de uma metodologia de desenvolvimento de
sensores virtuais, haja vista que os valores das concentracOes dessas varidveis (impurezas) sao

altamente criticos e obtidos apenas por medic¢des off-/ine (anélises de laboratorio).

Além disso, o processo de destilacdo do 1,2-DCE é um processo de alta pureza,
caracterizado por ser altamente ndo linear e sensivel as perturbacdes inerentes ao processo. Ou
seja, pequenas alteracOes nas correntes de alimentacdo produzem mudancas drésticas nas
concentracdes dos produtos de base. Logo, a estimativa dessas impurezas por meio de sensores
virtuais (soft sensor) pode trazer diversos beneficios ao processo, dentre os quais estdo a
possibilidade da inferéncia em tempo real das composi¢des e a aplicagdo de controle inferencial

dos compostos.
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1.2. OBJETIVOS

1.2.1. Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma metodologia de constru¢do de sensores
virtuais para o processo de destilacdo do 1,2-Dicloetano (1,2-DCE). A purificacdo do 1,2-EDC ¢é
feita por meio de um conjunto de trés torres de destilacdo, antes que 0 mesmo venha convergir
através do craqueamento térmico para o Monomero Cloreto de Vinila (MVC). Ao fim dessa
etapa exige-se que o composto 1,2-DCE deva estar seco (com um teor 4gua menor que 10 ppm)
de forma a evitar a corrosdo excessiva dos equipamentos e ter uma alta pureza (tipicamente
maior que 99,5 % peso/peso), haja vista que o processo de craqueamento € altamente suscetivel a

inibicao e deposi¢do por tracos de impurezas.

As dificuldades para estimativa em tempo real e controle das impurezas na base da
primeira torre de destilacdo, que sdo as composi¢des do tetracloreto de carbono, CCly, (mantido
em torno de 3000 ppm) e do cloroférmio, CHCls, (mantido abaixo de 400 ppm), motivaram € o

tornaram o processo como estudo de caso nesse trabalho.

1.2.2. Objetivos Especificos

1. Realizar a modelagem e simulagdo da torre de destilacdo do 1,2-DCE, verificando o
comportamento nos regimes estaciondrio e dindmico das principais varidveis do
processo, bem como seus efeitos sobre as composi¢des do CCly e do CHI; na base da
torre 1;

2. Propor uma metodologia de constru¢do de dois sensores virtuais dinimicos, com o
objetivo de estimar as concentracdes dessas impurezas;

3. Realizar a coleta dos dados no simulador dindmico (Aspen Dynamics™), verificar a
necessidade de remocdo de erros grosseiros (outliers) e selecionar as varidveis de
entrada;

4. Verificar quais os melhores modelos a inferéncia e configuracdo das redes neurais

artificiais para identificacdo do processo;



Capitulo 1 - Introducdo, Objetivos, Contribuicdes e Organizacdo da Tese

1.3 CONTRIBUICOES

Uma vez que foram definidos os objetivos tragados para este trabalho, as principais

contribuicdes da tese sao:

<> Desenvolvimento de uma metodologia inovadora no sentido de constru¢cdo de
sensores virtuais, englobando desde a possibilidade de captacdo dos dados em diferentes
condi¢des de operacdo do processo até o uso de diferentes técnicas de selecdo de

varidveis por meio de estatistica multivariada;

X A estimativa de composicdo, neste trabalho, é considerada ndo convencional, haja
vista o fato que o componente-chave de base, 1,2-DCE, possui ponto de ebulicao
intermedidrio em relacdo aos demais componentes presentes. Nessa condi¢do, as
contribuicdes do trabalho vao desde a selecdo rigorosa das varidveis secunddrias
(regressores) em um processo de alta pureza, até a inferéncia de compostos com

baixissimas concentra¢des (em torno de ppm);

2 Comparar diversos modelos selecionados para inferéncia, avaliar quanto ao uso

das varidveis manipuladas e distirbios junto com as concentragdes de alimentagcdo ou uso

de temperaturas ao longo da torre;

<> A estimativa de composi¢do que se deseja obter € dupla, haja vista a inferéncia
das concentragdes de dois compostos contaminantes na mesma corrente (CCly e CHCI»).
Nao foi verificado algo similar na literatura consultada sobre softsensor ou em problemas

de natureza similar.

Foram publicados os seguintes artigos em anais de congressos e periddicos gerados

diretamente por este trabalho:

1. “Design of a Soft Sensor with Technique Neuro-Fuzzy to Infer the Product
Composition a Distillation Process”. Publicado no periodico: Lecture Notes in Engineering and

Computer Science, v. I, p. 605-608, 2014;

2. “Andlise de Sensibilidade para Fins de Controle em uma Coluna de Destilacdo
azeotrépica de alta pureza”. Publicado no: Congresso Brasileiro de Engenharia Quimica,

Florian6polis, 2014.
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3. “Design of a Soft Sensor with Technique Neuro-Fuzzy to Infer the Product
Composition a Distillation Process”. Publicado no: World Congress on Engineering and

Computer Science 2014, 2014, San Francisco, USA. Newswood Limited, 2014;

4. “Sele¢do Otima de Entradas no Estudo de Inferéncia de Composi¢des em Processo de
Destilagdo Industrial de Alta Pureza”. Publicado no: Congresso Nacional de Matematica

Aplicada a Industria - CNMAI2014, 2014, Caldas Novas, Goids, Brasil. CNMAI2014, 2014.

5. “Contribuicdes a Analise Transiente e Inferéncia de Composi¢do em uma Coluna de
Destilag¢ao”. Publicado no: XXXV Iberian Latin American Congress on Computational Methods
in Engineering, CILAMCE 2014, 2014, Fortaleza, Ceara, Brasil. CILAMCE 2014, 2014.

6. “Contribuigdes a Analise Transiente e a Estimativa de Variaveis Criticas em uma
Coluna Industrial de Alta Pureza Utilizando Redes Neurais Artificiais”. Publicado no: XXXVI
Iberian Latin American Congress on Computational Methods in Engineering, CILAMCE 2015,
Rio de Janeiro-RJ, Brasil, 2015.

1.4. ORGANIZACAO DA TESE

A tese estd organizada como descrito a seguir:

O capitulo 02 apresenta a revisao bibliogréfica realizada durante o desenvolvimento do
trabalho. Essa revis@o vai desde a fundamentacdo tedrica sobre colunas azeotrépicas e de alta
pureza, estudo da arte sobre sensores virtuais, modelagem matematica de processos de separacao

de estagios em equilibrio e técnicas de sensibilidade de controle.

O capitulo 03 descreve uma revisdo e a metodologia do modelo caixa preta empregado no
trabalho, rede neurais artificiais (RNA), envolvendo suas principais topologias (arquiteturas de
redes), funcdes de ativagdo, algoritmo de treinamento e critérios paradas utilizados na tese. Esse
capitulo € de suma importancia, haja vista que trata da melhor maneira de como implementar os

sensores virtuais por meio dessa técnica de sistemas inteligentes.

O capitulo 04 aborda quanto a real necessidade ou ndo de pré-processamento dos dados
de entradas do sensor virtual, sendo assim sdo utilizadas duas técnicas distintas: analise de
componentes principais (PCA) e o erro residual padronizado. Além disso, também € abordada a
metodologia para selecdo de varidveis de entrada dos modelos de identificacdo propostos, onde

sao explanados os principais algoritmos utilizados no desenvolvimento do trabalho.
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No capitulo 05 sdo apresentados a primeira parte dos resultados obtidos no trabalho.
Esses resultados expressam desde o comportamento estaciondrio e transiente do processo,
quando sdo inseridas perturbacdes nas varidveis de entrada, até os obtidos por meio selecdo de
varidveis e modelos de inferéncia de composicdo, sensores virtuais. Para que esse ultimo
objetivo fosse alcancado € trazido a tona uma discuss@o sobre as principais varidveis candidatas
a serem os regressores do modelo, também € feita uma andlise de sensibilidade por meio da
Decomposicao de Valores Singulares (SVD) que diz quanto a necessidade ou ndo do uso de
temperaturas para inferéncia ou controle de composi¢do na torre de alta pureza. Ainda nessa
etapa € explanada a maneira mais representativa de como os dados foram coletados, quanto a

necessidade de remocao de erros grosseiros (outliers).

O capitulo 06 apresenta uma discussdo sobre a melhor estrutura de redes neurais, visando
a inferéncia das saidas desejadas do processo. O treinamento dos sensores € efetuado por meio

dos melhores modelos, previamente selecionados na etapa de selecdo de varidveis.

O capitulo 07 apresenta as conclusdes e as sugestdes propostas para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2:
DESTILACAO: FUNDAMENTOS, MODELAGEM E CONTROLE

2.1. INTRODUCAO

Este capitulo apresenta a revisdo bibliogréfica realizada ao longo do desenvolvimento do
trabalho e suas principais contribuicdes. A revisdo parte, desde uma abordagem sobre misturas
azeotrépicas e de alta pureza, bem como da importancia do processo produtivo do composto 1,2-
DCE, énfase no objeto de estudo do trabalho, a destilacdo do 1,2-DCE. O foco principal é
apresentar uma revisdo geral sobre sensores virtuais, metodologias de construcdo, dados de
entradas fornecidos (énfase na modelagem matemdtica) e sobre métodos aplicados em sua
constru¢do. Além disso, aqui é efetuada uma revisdo sobre o controle de concentragdo em

processos de destilacdo e dos métodos que auxiliam na escolha da melhor estrutura de controle.
2.2. DESTILACAO NAO CONVENCIONAL
2.2.1 Destilacao Azeotrépica

Um azedtropo € uma mistura liquida em equilibrio com a fase vapor com composi¢oes
idénticas, ou seja, a mistura liquida em equilibrio com o vapor apresenta comportamento de uma
substancia pura, vaporizando-se e condensando-se com a composi¢do, temperatura € pressao
constantes. Muitas misturas de componentes quimicos formam misturas azeotrdpicas, € esses
azeOtropos se formam por causa de equilibrio de fases ndo ideal resultante da interacdo

molecular (repulsdo ou atracdo) de componentes quimicos diferentes.

Caso as moléculas exibam forgas de repulsdo, o azedtropo de ebulicdo serd minimo e
pode ser homogéneo ou heterogéneo. Caso contrario, o azedtropo de ebuli¢do serd méaximo

(LUYBEN e CHIEN, 2010). O m4ximo ou minimo satisfazem as Equacdes 2.1 e 2.2.

(2.1)
(arj :(GTJ =0,com i=12,---,N-1I.
OX; P.az ayi P,az

X; =Y; ,com i=12,---,N-1. (2.2)

1

A presenca de um azedtropo € uma indicacdo de que a mistura ndo apresenta um

comportamento ideal, ou seja, de que ha desvios em relagdo a lei de Raoult. O desvio positivo
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implica em ser o coeficiente de atividade maior que 1,0, onde as moléculas dos componentes do
sistema repelem-se e apresentam uma alta pressdo parcial, por este motivo, observa-se a
formacdo de um azedtropo de minimo ponto de ebuli¢do (temperatura de ebulicio menor que a
dos componentes puros), esses ocorrem com maior frequéncia. O desvio negativo significa que o
coeficiente de atividade é menor que 1,0, resultando em baixas pressdes parciais e na formagao

de azedtropos de maximo ponto de ebulicio.

Se o desvio em relacdo a Lei de Raoult ndo € suficiente para provocar a ocorréncia de um
azeOtropo, entdo os pontos de ebulicio dos componentes puros devem estar suficientemente
proximos para que haja a possibilidade de ocorréncia de uma temperatura de maxima ou de

minima.

Os aze6tropos sdo raros em substancias cujos pontos de ebulicdo diferem em mais de
30°C. Os componentes que tém ebulicdes proximas, com pequenos desvios em relacdo a
idealidade, podem formar azedtropo, enquanto outros compostos, que formam solucdes
fortemente ndo ideais, podem ndo apresentar azeotropismo em virtude da grande diferenca entre
seus pontos de ebulicdo. Logo, a existéncia de azeotropia depende essencialmente de dois
fatores: grau de nao idealidade da mistura e das diferencas entre os pontos de ebulicio dos

componentes (SANDLER, 2006; HALDER, 2014).

Independentemente de ser um azedtropo de minimo ou de maximo de temperatura de
ebuli¢do, esse pode ser homogéneo ou heterogéneo. Quando uma mistura azeotropica formar
apenas uma simples fase liquida em equilibrio com a fase vapor, a mistura € azeotrépica
homogénea. Se o comportamento de multiplas fases liquidas for exibido na condigdo
azeotrdpica, o azedtropo € heterogéneo. Nesses dltimos, os desvios positivos em relagdo a lei de
Raoult sdo suficientemente grandes, a imiscibilidade parcial pode ocorrer e a presenca de duas

fases liquidas pode persistir até a temperatura de ebuli¢ao.

Um exemplo de um sistema azeotropico homogéneo bindrio € o 1,2-DCE (1)/CCly (2), as
Figuras 2.1 a) diagramas Txy e b) diagrama xy apresentam o comportamento desse sistema. Um
exemplo de um sistema azeotrépico bindrio heterogéneo € o CCly (1)/H,O (2), representado
conforme as Figuras 2.2 a) diagramas Txy e b) diagrama xy. Tanto nas Figuras 2.1 quanto nas
Figuras 2.2, os dados de Txy e xy foram obtidos a partir de simulacdes com o Aspen Plus™,

utilizando o modelo de composicao local NRTL.
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Figura 2.1. a) Diagrama Txy e b) Curva xy; Sistema (1) - (2) azeotrépica homogénea.
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Figura 2.2. a) Diagrama Txy e b) Curva xy; Sistema (1) - (2) azeotrépica heterogénea.
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De acordo com os gréaficos das Figuras 2.1 e 2.2, que apresentam misturas azeotropicas,
sd0 mostradas as regides onde a composicao da fase vapor € igual a composi¢cao global de uma

ou mais fases liquidas, pois ha um equilibrio entre uma fase vapor e a(s) fase(s) liquida(s).

Tendo em vista os tipos de azedtropos e a variedade de propriedades fisicas, algumas
formas de conseguir a separacao nesse tipo de mistura podem existir. Todas as técnicas especiais
sao baseadas na mesma diferenca de composicao das fases vapor e liquida, semelhante ao que
ocorre na destilacdo convencional. Entretanto, contam com alguns mecanismos adicionais que

modificam o comportamento do liquido-vapor dos componentes principais (chaves). Elas foram
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aprimoradas e sdo classificadas de acordo com o efeito sobre a relagdo entre as composicoes das
fases liquida e vapor, sdo elas: destilagdo por balanco de pressao, destilacdo extrativa, destilacdo

com emprego de sais e destilacdo reativa (LUYBEN e CHIEN, 2010).

A destilacdo por balango de pressdo € a estudada nesse trabalho, porque ela causa a
formacdo do azedtropo para alterar as caracteristicas do ponto de ebuli¢do dos componentes e as
condi¢des de separacdo da mistura. A destilacdo azeotrdpica heterogénea é baseada no mesmo
principio que a destilacdo azeotrépica homogénea, mas o solvente adicionado é parcialmente
miscivel com um dos componentes. O solvente favorece a formagdo de duas ou mais fases
liquidas, para em seguida ser recuperado através de um sistema de separacdo liquido-liquido,

seguido de uma destilagdo convencional.

O comportamento da coluna de destilacio em estudo neste trabalho apresenta
caracteristicas de uma coluna de destilacdo azeotrdpica heterogénea, pois ha em alguns estigios
da torre formacdo de duas fases liquidas e consequente separacdo em um vaso decantador.
Porém, ndo existe a adi¢do de um solvente para modificar a volatilidade relativa dos compostos.

Além disso, a coluna em estudo se apresenta como um processo de alta pureza.
2.2.2. Destilacao de Alta Pureza

Colunas de destilacdo de alta pureza sdo processos 0s quais se deseja aumentar
minimamente a pureza de um componente chave por separacdo (LUYBEN, 1992). Esses
processos sdo sensiveis as perturbacdes, onde pequenas alteracdes na(s) corrente(s) de
alimentagdo provocam mudancas drdsticas nas concentracdes dos produtos de base/topo em

regime estaciondrio e dinamico.

As colunas de destilacdo de alta pureza podem ser efetivamente controladas, se os
distarbios forem detectados rapidamente e se uma ag@o corretiva dindmica for tomada a tempo
de manter o processo perto do ponto de operagdo desejado. Segundo Wenxiang et al. (2010),
quando se deseja aplicar técnicas de controle e otimizacdo tradicionais em processos de

destilacdo de alta pureza, as seguintes dificuldades t€ém de ser enfrentadas:

X3

%

O processo € geralmente ndo linear e com tempo de resposta longo;

K/
°e

H4 muitos distirbios imensurdveis e € dificil manter o processo em estado
estacionario;

* Concentragdes da base e do topo sdo altamente acopladas.

L)

10
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Para superar essas dificuldades nesse tipo de processo alguns trabalhos foram

desenvolvidos ao longo dos anos, sendo a maioria relacionado a anélise transiente e controle.

Biswas et al. (2009) propuseram uma metodologia sistemdtica para a implementacdo de
um controlador adaptativo realimentacdo linearizado, para uma coluna de destilacdo bindria de
alta pureza, com parametros incertos e de satura¢do na entrada. Os autores focaram no objetivo
principal, que € controlar as composi¢cdes de base e de topo da coluna com a presenca de

incertezas estruturadas e nao estruturadas.

Segundo Sriniwas et al. (1995), colunas de destilagdo de alta pureza representam um
problema desafiador a industria de processo, principalmente pela auséncia de um modelo
razoavelmente preciso, estes processos sdo bastante dificeis de controlar. Para uma coluna que
separava metanol-etanol de alta pureza, os referidos autores propuseram a identificacdo e o
controle da unidade através de modelos polinomiais auto regressivos ndo lineares com entradas

exogenas (NARX), com isso verificaram as nao linearidades inerentes ao processo.

Rarissimos trabalhos, durante o desenvolvimento dessa tese, foram encontrados sobre
qual critério deve ser utilizado na selecdo de varidveis para compor as entradas de um SV em
colunas de alta pureza, se realmente as temperaturas e pressoes com baixas variacdes devem ser
incluidas no modelo de identifica¢do utilizado e, principalmente, ndo foi encontrado nenhum
trabalho que tinha como objetivo estimar compostos contaminantes (diluidos) em processos de
alta pureza. Além disso, a maioria dos trabalhos encontrados na literatura foram aplicados em

processos bindrios, que possuem menores restricdes do que processos multicomponentes.

Excegdo € o trabalho de Luo et al. (1995), que enfatizaram o uso de temperaturas em uma
coluna de destilacio multicomponente do etileno (alta pureza), para controle inferencial
utilizaram um modelo Neuro-Fuzzy (FNN), onde a aplicagdo do método mostrou que o controle
FNN foi muito superior ao controle de composicio em comparagdo com uso do PID
convencional. E o de Kano et al. (2009), que desenvolveram soft sensors altamente robustos,
para isso utilizaram o método de identificacdo no subespago de dois estdgios (SSID), levando
em consideracdo a influéncia das perturbacdes ndo medidas sobre as principais varidveis
estimadas de uma fracionadora industrial de etileno (alta pureza). A principal contribui¢cao dos
trabalhos mencionados € o fato da possibilidade do uso de varidveis que apresentam pouca

variabilidade (temperaturas e pressdes), além das mais sensiveis (vazdes), como entradas na

constru¢do dos sensores virtuais.

11
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2.3. PROCESSO PRODUTIVO E PURIFICACAO DO 1,2-DCE

O objeto de estudo desse trabalho se concentra na cadeia produtiva da industria de cloro-
soda, que se inicia com a eletrdlise da salmoura. Nesta operacdo, a soda é coproduzida com o
cloro, em uma propor¢ado fixa de 1 (uma) tonelada de cloro para 1,12 tonelada de soda céustica

(RODOLFO JR et al., 2006).

Um dos principais produtos gerados a partir do cloro € o 1,2-DCE, matéria-prima bdsica
para a producdo da resina PVC. As duas principais rotas produtivas do 1,2 DCE sdo: a cloracio
direta e a oxicloragdo. Na cloracdo direta (reacdo liquida), o eteno (C,Hs) reage com o cloro
(Clp) para formar o 1,2-DCE e, utiliza-se cloreto férrico (FeCls) como catalisador, normalmente

se processa em temperaturas na faixa de 50 a 70 © C, sob pressdes de 4 a 5 atm.

A rota por oxicloracio quando comparada com o processo de cloracdo direta €
caracterizada por um maior custo de investimento, maior custo operacional € uma menor pureza
do produto. No entanto, a rota produtiva por oxicloracdo do eteno € reconhecida pela
necessidade da recuperacdo do cloreto de hidrogénio (HCI) gerado na pirélise do 1,2-DCE,
producdo do MVC em fornalhas, assim proporcionando uma tecnologia alternativa a produgado

do 1,2 DCE por cloracio direta. O Fluxograma de producio do 1,2 Dicloroetano e do Mondmero

Cloreto de Vinila (MVC) é mostrado na Figura 2.3.

Figura 2.3. Processo produtivo do 1,2 Dicloroetano e do Mondmero Cloreto de Vinila.

ETENO

EDC-CLDIR

Fonte: Adaptada do RODOLFO JR et al. (2006) e do Fluxograma de Processo.

Na reacdo de oxicloracdo o C,Hy reage com o HCIl na presenca de oxigénio (O,),

proveniente do ar atmosférico, com o catalisador cloreto de cobre (CuCl,) e em temperaturas

12
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entre 250-350 °C. A maioria dos residuos clorados sdo gerados na reacdo de oxicloracdo,
principalmente pela corrente de HCI que alimenta o reator, haja vista que essa parcela contém
uma pequena quantidade de acetileno (C;H;) altamente reativa. Outros subprodutos sdo

formados pela reacdo do préprio C;Hy4 com o HCI, além da reagdo do etano (C,Hg) com o Cl,.

As impurezas geradas sdo nocivas ao processo de craqueamento térmico do 1,2-DCE e,
portanto, necessitam ser removidas (KIRK-OTHMER, 1997). Em destaque estdo a formacao das
impurezas CCly e CHCls, cujo teores aceitdveis a niveis de separacdo de compostos sao
especificados na etapa de purificacdo do 1,2-DCE. A conversao do 1,2-DCE para produgao do
MVC através do craqueamento térmico exige que o 1,2-EDC deva: estar seco (teor de dgua
menor 10 ppm), a fim de evitar a corrosdo excessiva dos equipamentos; e que tenha uma alta
pureza, tipicamente maior que 99,5 % (peso/peso), haja vista que o processo de craqueamento é
altamente suscetivel a inibicdo e deposi¢cdo por tracos de impurezas. A presenca de
contaminantes na corrente que alimenta as fornalhas de craqueamento pode acarretar diversos

efeitos, dentre os quais se destacam (DIMIAN e SORIN, 2008):

> Inibi¢do parcial da reagdo, o que proporciona uma reducdo da conversdo e
instabilidade do processo a jusante;
> Acelera a formacao de coque sobre as paredes do tubo das fornalhas, causando

parada prévia do equipamento para remog¢ao do coque (decoqueamento).

No processo em estudo, a purificagdo do 1,2-DCE ¢€ realizada em um conjunto de trés
torres de destilacdo, conforme apresenta o fluxograma da Figura 2.4, com o objetivo de remover
dgua e organicos clorados (OC) de alto e baixo ponto de ebuli¢do em relagdo ao 1,2-EDC. A
alimentagd@o da torre 1, chamada de coluna de secagem, é composta de 98 a 99% de 1,2-DCE
saturado em H,O, além de outras substincias organicas cloradas. Apesar de ser menos volatil do
que os compostos OC, a H,O sai pelo topo da coluna de secagem devido a inversdao da
volatilidade relativa, principalmente, na regido acima da primeira alimentacdo da coluna (F).
Ainda sobre a torre 1, apés o condensador de topo, no vaso de refluxo surgem duas fases
liquidas: uma organica saturada em H>O e uma aquosa saturada em orgéanicos. A fase organica,
composta basicamente por substancias OC saturadas com H,O dé origem ao refluxo da coluna e
ao produto de topo (hidrocarbonetos clorados umidos, HCU), enquanto a fase aquosa ¢é

descartada. Os componentes mais voldteis, em quantidade muito menor € que ndo condensam,

seguem para serem incinerados.

13



Capitulo 2. Destilacdo: Fundamentos, Modelagem e Controle

Figura 2.4. Fluxograma esquemadtico do processo de purificacdo do 1,2-EDC.
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Fonte: Adaptada do Fluxograma de Engenharia (PFD).

A corrente de base da coluna de secagem segue para a torre 2 (coluna de destilagcdo
propriamente dita), a qual também é alimentada pela corrente de base de outra coluna de
destilacdo oriunda da recuperacdo do 1,2-DCE do craqueamento e pela corrente de topo da torre
3 (coluna a vacuo). A torre 3 tem como objetivo produzir uma corrente de topo isenta de

componentes pesados para alimentar as fornalhas de craqueamento.

Devido ao seu efeito catalitico no processo de craqueamento, a presenca do CCly em
concentragdes menores ou iguais a 3000 ppm € desejada, haja vista que ele estabiliza a
conversao do 1,2-DCE na pirdlise e reduz potencialmente a formacdo de coque. J4 a presenga do
CHCI; € indesejada, porque o mesmo € um promotor direto de coqueamento e sua concentragio
deve ser mantida abaixo de 400 ppm na base da Torre 1. Vale salientar que todo CHCI; e CCly
que alimentam a Torre 2 saem na corrente de topo, de modo que a definicdo quanto 4s
quantidades desses componentes deve ser tomada antes da Torre 2, ou seja, na base da torre 1.
Logo, um uma estimativa em tempo real das concentracdes desses componentes na saida da torre

1 trard diversos beneficios ao processo.

A maneira tradicional de se acompanhar a concentracdo desses compostos € através do

envio regular de amostras para analise de cromatografia em um laboratério qualificado e

14



Capitulo 2. Destilacdo: Fundamentos, Modelagem e Controle

certificado. A partir dos resultados, geralmente disponiveis de uma a trés vezes ao dia, os
operadores atuam no processo para corrigir eventuais desvios. A grande vantagem desse método
¢ a simplicidade, devido a necessidade de se prever nos projetos apenas os pontos de

amostragem para a coleta das correntes do processo (TREVISAN e POPPI, 2006).

No entanto, quando se deseja obter ou se aplicar controle em tempo real nas plantas
quimicas utilizando resultados dessa técnica surgem algumas desvantagens (CAMPOS et al.,
2013): existe um atraso entre a coleta da amostra e o resultado do laboratério, que pode chegar a
vdrias horas; este método nao permite incluir as informacdes de qualidade dos produtos em um
sistema automdtico de controle em tempo real; a precisio da medi¢do pode ser afetada no
procedimento utilizado pelos operadores durante a amostragem dos produtos na drea, tais como
limpeza de recipientes, erros sistemdticos de amostragem, etc.; e as andlises de laboratdrio estao

sujeitas a outros erros experimentais, considerados antes de se atuar na planta.

Sendo necessaria uma frequéncia maior de resultados sobre as concentragdes, de maneira
que o operador tenha tempo hdabil para corrigir o desvio da varidvel de processo em questdo,
poderia ser utilizada instrumentacao analitica conectada diretamente com o processo, medindo a
propriedade desejada em tempo real, sdo os chamados analisadores em linha (FORTUNA et al.,
2007). No entanto, para atingir uma disponibilidade aceitdvel de um analisador em linha (> 95%
para a maioria das aplicacdes), é necessario que haja técnico capacitado e disponivel para a
manutencdo do sistema, previsdo de materiais de consumo e pecas de reposi¢ao, requerendo um

alto custo de investimento inicial e de manutengao para efetuar essas medigdes.

Uma nova alternativa para estimar e superar essas dificuldades € o desenvolvimento de
sensores virtuais que sejam capazes de fornecer em tempo real os valores de concentracoes.
Quando se deseja estimar valores de varidveis de processos de dificil medicdo ele é
extremamente interessante e util a induastria de processo, onde geralmente hd um grande nimero
de varidveis fisicas medidas continuamente e rapidamente, que podem servir como sinais de

entrada para essa tecnologia (BOLF et al., 2008).

2.4. SENSORES VIRTUAIS EM PROCESSOS DE DESTILACAO
2.4.1. Metodologia de Construcao

O desenvolvimento acelerado de métodos modernos em aspectos de monitoramento e de
controle automatico de processos proporcionam diversos beneficios as plantas industriais. Novos

desafios estdo constantemente focados no desenvolvimento da teoria de controle, métodos de
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identificacdo, atuadores modernos, sensores inteligentes e na possibilidade de se aplicar métodos
avancados. Ao mesmo tempo, espera-se que as plantas industriais apresentem maior eficiéncia e
obedecam as leis que estabelecem limites firmes de qualidade dos produtos e de emissdes de

poluentes.

Como resultado, um nimero maior de varidveis de processos necessita ser supervisionado
com instrumentos de medi¢des adequados. Entretanto, quando se deseja medir varidveis
quimicas e bioquimicas ndo facilmente mensurdveis, tais como, composi¢cdo de produtos,
biomassa e pH, a disponibilidade desses sensores especificos com medicdes em tempo real é

escassa ou até inexistente (ZAMPROGNA et al., 2005; FORTUNA et al., 2005).

Os soft sensors surgiram para efetuar essas medi¢Oes dificeis e desempenhar novos
papéis. Ao longo desse trabalho sera utilizada a nomenclatura de “sensor virtual (SV)”, no
entanto na literatura sdo utilizados outros acronimos, tais como: modelo inferencial, sensor por
software, sensores inferenciais, analisador virtual on-line e sensores de observacoes. Os referidos
termos sdo uma combinagdo das palavras "software", porque os modelos sdo programas de
computador, e "sensors", porque os modelos fornecem informacdes semelhantes aos seus

homdlogos, hardwares.

Conceitualmente um SV € um modelo matematico, implementado em software, utilizado
para estimar varidveis de interesse de dificil medicdo em funcdo de varidveis de entrada, ditas
secunddrias, de facil medicdo. Esta alternativa surge de uma dificuldade operacional ou do alto
custo na obtencdo da variavel desejada (MORAIS JR, 2011). Algumas das propriedades mais

interessantes dos SV sao descritas abaixo:

X2 Sao uma alternativa de baixo custo se comparados com sensores de hardware

caros como, por exemplo, os analisadores em linha;

R/

X Trabalham em paralelo com sensores de hardwares como, por exemplo, sensores

R/

de medigdes fisicas, fornecendo informagdes uteis para tarefas de detec¢do de falhas;
X2 Ao serem implementados em um hardware existente como, por exemplo, micro-
controladores, podem ser adaptados em casos de mudangas de parametros do sistema;
<> Permitem a estimativa de dados em tempo real, superando os atrasos introduzidos

pelos sensores de hardware com respostas lentas, por exemplo, cromatégrafos gasosos.

Portanto, qualquer grandeza que possa ser estimada por meio de algoritmos mateméticos

7z

poderd ser determinada por meio de um sensor virtual, como é o caso da composi¢do dos
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produtos de um processo de destilacdo, e seus resultados poderdo ser utilizados em aplicagdes de
controle, acompanhamento em tempo real ou diagnéstico da planta industrial. A Figura 2.5

descreve as etapas tipicas e questdes de pratica comum no desenvolvimento de sensores virtuais.

Figura 2.5. Proposta de metodologia para constru¢do de sensores virtuais.
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Fonte: Adaptada de Fortuna et al. (2007), Lotufo e Garcia (2008) e Kadlec et al. (2009).

O fluxograma da Figura 2.5 representa uma adaptacdo de algumas das metodologias
propostas para constru¢do de SV. A metodologia em etapas apresentada traz uma abordagem
geral, podendo ser aplicada em processos continuos e batelada, bem como para qualquer um
desses objetivos de: predicdes on-line, monitoramento de falhas de processos, deteccao de falhas
e reconstru¢do de sensores fisicos. A primeira etapa do problema em questdo trata,
especificamente, da maneira como os dados devem ser coletados, por exemplo, através de

sensores fisicos instalados na planta e salvo em um banco de dados de um supervisorio
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industrial. Logo em seguida, etapa 2, verifica-se quanto a necessidade de tratamento dos dados
armazenados. A etapa 3 € considerada por muitos autores que propuseram SV em colunas como,
por exemplo, Ming-Da et al. (2009) e Zamprogna et al. (2005), a fase mais importante do soft
sensor, haja vista que o desempenho final do sensor € proporcional as escolhas das varidveis de
entrada do modelo de identificagdo (etapa 4). O modelo de identificacdo deve ser capaz de
fornecer a saida predita de maneira satisfatéria ou a niveis aceitdveis. Geralmente, utiliza-se um
critério de erros para avaliacdo de desempenho. Etapas adicionais podem sem inseridas como,
por exemplo, uma maneira de proporcionar a manutencdo ou afericdo do SV (através andlises de

laboratério) ou até a implementagao de controle inferencial.
2.4.2. Dados de Entrada para os Sensores Virtuais

A interatividade entre muitas das varidveis de processos quimicos, por exemplo, em
colunas de destilacdo, permite que o estado dessas varidveis reflita no estado de varidveis
complexas como composicdo. Dessa forma, um conjunto de dados obtidos por anélises
laboratoriais, provenientes de sensores fisicos instalados na prépria planta ou através de um
modelo matemético validado com dados reais, podem fornecem as entradas, tais como:
temperaturas, pressoes, niveis, vazdes, e outras; com o objetivo de estimar as concentragdes do
produto (base ou topo) de uma torre em uma frequéncia adequada. Quando a simulacdo do
processo € utilizada para geracdo de dados do SV, cujas entradas para este modelo sdo outras
varidveis de controle medidas, saidas da planta e distirbios mensurdveis, uma configuracdo

representativa em € mostrada de acordo com a Figura 2.6.

Figura 2.6. SV com entradas fornecidas por um modelo matematico do processo.
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A coleta dos dados das varidveis secunddrias, etapa 1 da Figura 2.6, € a fase mais
importante a obten¢do da inferéncia de composi¢do, pois se os dados forem ruins, os sensores
virtuais também serdo ruins (CAMPOS et al.,, 2013). Muitas vezes, os dados fornecidos
necessitam da remocgao de estados estaciondrios ou de um pré-processamento (remog¢ao de erros
grosseiros). No entanto, a influéncia de certas varidveis pode ser apenas parcialmente
independente de outras, ou pode variar com a regido operacional do processo. Entdo, para se
obter o grupo de varidveis independentes (entradas) que irdo compor o modelo, eliminam-se
influéncias ambiguas. Nesse trabalho serdo utilizadas técnicas de estatistica multivariada para
selecdo de varidveis secunddrias, por meio de modelos de regressdo linear multipla (MLR) e da

andlise de componentes principais (PCA).

Os seguintes métodos estatisticos para selecao 6tima de varidveis de entrada podem ser
utilizados: todas as regressoes possiveis (All Possible Regressions), adi¢ao sequencial (do Inglés
Forward Selection, FS), selecdo por Eliminacdo (do Inglés Backward Elimination, BE),
regressao por etapas (do Inglés Stepwise Regression, SR) e a regressdo por etapas nas predi¢des
do modelo (do Inglés Stepwise Regression on Model Predictions, SRMP). A descri¢cao de cada

uma dessas técnicas e seus respectivos algoritmos sdo apresentados no Capitulo 4.

Dessa forma, deseja-se que o SV combine o conhecimento tedrico do processo de
destilacdo, por meio do modelo matematico, com o conhecimento pratico do seu real
funcionamento através das medicOes efetuadas. Se essas entradas que agem no sistema sao
conhecidas. satisfazendo as condigdes tedricas e se, além disso, o0 modelo € uma aproximacao
adequada do sistema real, entdo o sensor virtual estima o completo estado do sistema. Assim, se
o modelo desempenhar as chamadas propriedades de observabilidade, o SV fornece estimativas

em tempo real das varidveis chaves do processo (SIEGEL, 2001).
2.4.3. Modelos Aplicados na Construcao de Sensores Virtuais

Muitas das técnicas, para a construcao de SV, estdo amplamente disponiveis e a selecdo
de métodos adequados é dependente do comportamento dinamico do processo especifico e da
adequagdo pratica ao modelo de aplicacdo (PIANG, 2005). Esses modelos podem ser formulados
pelas teorias das equagdes dos principios de conservagdes, chamados de modelagem caixa
branca (white-box) ou modelos de principios fundamentais (FPM), pelas abordagens empiricas
através de identificacdo caixa preta (modelos black-box), ou ainda, utilizando os modelos por

analogia caixa cinza (grey-box). Mas, apesar dos modelos FPM possuirem, geralmente, uma
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faixa de validacdo mais ampla do que os demais modelos, pode ser dificil construir modelos
dindmicos de processos complexos, como € o caso coluna de destilacdo do 1,2-DCE em estudo.
Outro problema é que com modelo FPM podem ser gerados modelos extremamente complexos
com pouco valor prético, haja vista que muitas vezes ndo se conhecem com precisdo todos os

parametros desses modelos.

E possivel observar na literatura que diversas técnicas caixa preta vem sendo empregadas
na construcdo dos SV. Na Figura 2.7 sdo apresentadas as principais técnicas de identificacdo de
sistemas utilizadas para tal objetivo. Isso se deve ao fato que os modelos orientados por dados
sao baseados nos histéricos das préprias unidades de industriais, descrevendo as reais condicoes
de operacdo do processo e sem a necessidade conhecimento fenomeldégico do mesmo. A
modelagem caixa preta quando € utilizada para constru¢do de SV se mostra mais realista ao
relacionar e descrever as condicdes reais do processo, principalmente, quando comparada com os

sensores virtuais orientados a modelos FPM (KADLEC et al., 2009).

Figura 2.7. Técnicas de identificacdo empirica utilizadas para construcao de analisador virtual.
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Fonte: Adaptada de MORALIS JR (2011).

O modelo empirico mais simples € o de regressao linear multipla (MLR), justamente por
ser uma regressao linear pelo método de minimos quadrados apresenta algumas limitacdes. Na
constru¢do de sensores virtuais € comum o uso de técnicas estdticas, como, por exemplo, o
minimo quadrado parcial (PLS) e a andlise de componentes principais (PCA), para pré-

processamento de dados e no treinamento de outros modelos inferenciais caixa preta.

O filtro de Kalman (FK) também vem sendo utilizado no algoritmo de construcio de SV.
Ele é um estimador otimizado de estados para sistemas lineares, sendo empregado em casos que

se conhece o modelo do sistema e quando certas propriedades estocdsticas estdo disponiveis, sua
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extensdo € o filtro de Kalman estendido (FKE). Algumas vezes, o FK e o FKE sao utilizados
com outras técnicas de identificacdo para constru¢c@o de sensores virtuais, por exemplo, com uma

abordagem hibrida junto com a rede neural artificial.

Quando sao utilizados modelos do tipo espacos de estados para construc¢do de SV, se dd o
nome de “observador de estados”. Estes modelos sao mais aplicados a casos lineares, porque em
casos ndo lineares se tornam muito complexos. Os mais utilizados sao os de identificacdo do tipo
entrada-saida como, por exemplo, o modelo auto regressivo com média mével e entradas
exdgenas (ARMAX). Entretanto, com o crescente emprego das maquinas de vetores de suporte
(SVM) pela comunidade de aprendizado cientifica, existem algumas aplicagdes recentes dessa
técnica para SV. O sucesso do uso dessa técnica foi destaque em alguns trabalhos como, por
exemplo, em YAN et al. (2004). No entanto, alguns problemas com as SVM foram relatados,
especialmente com grandes conjuntos dados, haja vista que a complexidade computacional do

processo de treinamento da SVM torna-se proporcionalmente restrita a quantidade de dados.

O fato de que seres humanos sdo aptos a conduzir tarefas complexas sob significante
incerteza tem estimulado pesquisas por padrdes alternativos de modelagem, como as técnicas de
sistemas inteligentes (SI) ou inteligéncia artificial (AI). Os SI sdo metodologias que empregam
técnicas motivadas por sistemas bioldgicos e inteligéncia humana no desenvolvimento de
modelos de sistemas dindmicos. Dessa forma, elas vém sendo muito empregadas em modelos de
construcdo de SV, dentre as quais se destacam as redes neurais artificiais (RNA), a l6gica fuzzy,

o algoritmo genético A(G) e modelos hibridos.

As RNA consistem em um conjunto de neurdnios artificiais interligados por conexdes
sindpticas. Ela estd inserida dentro de uma drea conhecida como sistemas inteligentes
(conexionistas) ou inteligéncia computacional. Para substituir modelos que sdo demasiadamente
complicados de serem resolvidos em tempo real, a RNA demostra ter diversas habilidades
(JANG et al. 1997; HIMMELBLAU, 2008). A aplicacdo de RNA na modelagem dinamica e
controle de processos quimicos teve inicio no final de 1980 e entre os pioneiros destacam-se
Bhat et al. (1990). Eles propuseram o uso das RNA para estimativa de pH em um reator CSTR.
Os resultados mostraram que a rede tem capacidade de prever a varidvel nesse reator. Por possui
caracteristicas ndo lineares, a RNA apresentou uma maior confiabilidade quando comparada com
um modelo do tipo ARMAX. Por isso, o desenvolvimento de SV, para inferir a qualidade do

produto (composi¢ao) em processos de destilacdo, a partir de outras varidveis do processo
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facilmente medidas através de arquiteturas de RNA, é um tema que estd sendo de grande

aplicacdo.

Zanata (2005) apresentou um SV empregando RNA a estimativa da composi¢do em uma
coluna de destilagdo de mistura ideal multicomponente. Para aquisi¢do dos dados de entrada do
SV desenvolveu-se uma simulacio dinimica da torre no software Simulink®. A principal
contribuicdo do trabalho relaciona-se ao estudo sobre a influéncia do treinamento parcial no
desempenho da rede e o estudo realizado sobre os principais erros que podem ocorrer nos
sensores virtuais desenvolvidos com RNA, raramente tratado em outras publica¢gdes. Kano et al.
(2009) utilizaram o método de identificagdo de subespacos de duas fases (SSID), com isso
desenvolveram SV precisos que levaram em conta a influéncia das perturbacdes ndo medidas
sobre as principais varidveis estimadas. Os autores citam que a principal vantagem do SSID ¢é
que se podem estimar perturbacdes ndo medidas sem as simplificaches que a técnica
convencional de filtro Kalman faz. Os autores afirmaram que o SSID € robusto aos ruidos
brancos Gaussianos inerentes ao processo, ja que o SV foi aplicado para uma coluna de etileno
industrial de alta pureza. A principal contribui¢do do trabalho relaciona-se ao fato dos autores
utilizarem medic¢des secunddrias no estudo, tais como, medi¢gdes de quatro temperaturas ao longo
da torre e a composicio de um dos compostos na alimentagdo, cujo objetivo foi estimar a
concentracdo do etano no produto de etileno. As observacdes relatadas pelos autores sdo
importantes na tomada de decisdo de quais varidveis candidatas devem ser incluidas em um
estudo de selecdo varidveis em colunas de alta pureza, haja vista que normalmente temperaturas
e pressdes apresentam pequenas variagdes nesses processos. Além disso, os autores fazem uso da
composi¢do do composto a ser inferido na corrente de alimentacdo, o que pode se tornar

dispensdvel porque essa é também um distirbio ndo medido.

Conforme apresentado anteriormente, alguns trabalhos de sensores virtuais que utilizam
RNA ,para estimar a qualidade do produto, podem ser encontrados na literatura. Entretanto, nao
foi encontrado até aqui temas que tratam da estimativa das impurezas em colunas
multicomponentes de alta pureza. As divers as caracteristicas positivas quando se utilizam redes
neurais em processos nao lineares, por exemplo, a adaptagdo por experiéncia, a capacidade de
aprendizado, a habilidade de generalizacdo, organizacdo dos dados, tolerancia a falhas e

armazenamento distribuido, motivaram o emprego dessa técnica nesse trabalho.
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2.5. MODELAGEM MATEMATICA DE ESTAGIOS EM EQUILIBRIO

Nesta secdo serdo apresentadas as principais equacdes € o método de resolucdo do
modelo matemdtico e termodindmico em processos de separacdo por estdgios. Essas equacgdes
sdo utilizadas na modelagem e simulacdes estaciondrias e dinAmicas da coluna de destilacdo do
1,2-DCE, de modo que sejam ajustadas para o objetivo em questdo, metodologia de constru¢do

dos SV, onde seus resultados tendem a ser confidveis mesmo quando feitas extrapolagdes

(FORTUNA et al., 2007).

A modelagem e simulagdo de colunas de destilacdo ndo convencionais é mais indicada
por meio de soffwares de simulacdo orientados a médulos, como o Aspen Plus e Dynamics ™.
Esses simuladores utilizam sub-rotinas para representar uma unidade inteira de processo,
simulam vérios tipos de configuracdes, uma parte do processo ou a planta inteira, e requerem que
o programador forneca valores numéricos dos parimetros e chamadas de sub-rotinas aos
médulos apropriados (SMITH ¢ CORRIPIO, 2008). Considere uma coluna de destilagio com N

estdgios, numerados de cima para baixo, o esquema representativo de um prato j é apresentado

na Figura 2.8 a) e uma cascata de separacdo em contracorrente representada na Figura 2.8 b).

Figura 2.8. a) Representacdo de um estdgio em equilibrio em regime estaciondrio. b) Esquema geral de
uma cascata em contracorrete com N estagios.
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Nas Figuras 2.8 a) e b) a alimentacdo entrando no estagio j pode ser um liquido, um vapor
ou uma mistura de liquido e vapor. O sinal da carga térmica Q serd negativo se o calor estiver
sendo retirado do prato e positivo caso contrario. O cédlculo preciso de uma coluna de destilagao
multicomponente requer a determinacdo rigorosa da temperatura, das vazdes, composicdes das
correntes e da taxa de transferéncia de calor em cada estdgio. Esse objetivo € alcancado através

da resolu¢do do balango material, de energia e das relagdes de equilibrio em cada estdgio.

O desenvolvimento do modelo rigoroso matemadtico para uma coluna de destilacdo é
baseado no conceito de estigio de equilibrio e as expressdes representativas formam um
conjunto de equacdes basicas: balancos de massa (M), as relagdes de equilibrio (E), o somatério
das fracdes molares (s) e balangos de energia (H), normalmente designadas de equacdes MESH.
De acordo com a Figura 2.8, onde os balancos sdo realizados, se obtém as equacdes MESH

(Equacdes de 2.3 até 2.8):

Equacoes M (Equagdes 2.3 e 2.4): balango de Massa e para o componente i no prato j (C
equacdes para cada estagio):

Parai=1,2,..,C;ej=1,2,.,N.

aM .
dzj =F,+L, +V,,,—(L,+U,))=(V,+W)). 2.3)
d\M x, .
( th .1) =Fz, ;+L_ % ;  +V, Y a—x;(L;+U) -y, ;(V,+W,). 2.4)

Equacao E (Equacdo 2.5): relagdes de Equilibrio de fases (C equagOes para cada estigio):

Ei,j =Y., —Kl.’j.xl.,j =0. (2.5)

Equacoes S (Equacdes 2.6 e 2.7): Somatdrio das fracdes molares, uma equagdo para cada

estagio:

S,), = éy,j _1=0. 2.6)

8., =%x, ~1=0, 27

Equacao H (Equacdo 2.8): balanco de Energia no prato j, uma equagdo para cada

estagio:
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(M ;h)) (2.8)
d dr =Fchp Ly 4V hy =L+ U )by = (ViAW) hy = O '

Sao fungf)es: Ki,j = Ki’]‘{Tj,P]',Xj,y]'}, th = hv]{T],p],y]} € hLi = hij{Tj,Pj,X]'}. Se estas

relacdes ndo sao contabilizadas como equacdes e estas trés propriedades nao sdo contabilizadas

como varidveis, cada estdgio de equilibrio € definido unicamente por 2C + 3 equacdes MESH.

A determinag¢do do numero de graus de liberdade do sistema em questdo € realizada
considerando-se o esquema de cascata em contracorrente com N estdgios, Figura 2.8 b), cujo
nimero de equagdes (Ng) € igual a N(2C+3) e o nimero de varidveis (Ny) é dado por[N(3C+10)
+ 1]. Se N e todos os Fj, z;j, TF]., PFJ., P, U;, W; e Q; sdo especificados, o modelo é entdo
representado por N(2C+3) equagdes algébricas simultaneas, no caso de regime estaciondrio, e
por N(2C+3) varidveis desconhecidas (saidas), compreendendo x; j, y; , L;, Vj e Tj as varidveis a

serem calculadas.

No caso de regime estaciondrio, as taxas de acimulo das Equagdes 2.3., 2.4 e 2.8 sdo
nulas, ou seja, igualadas a zero. Como resultado as equacdes M, E e H formam um conjunto de
equagdes nao lineares que devem ser resolvidas por técnicas iterativas, onde o nimero de graus
de liberdade do sistema (N = Ny-Ng) é, portanto, igual a 2 (dois), de modo que tém-se que

especificar duas varidveis ou arranjar duas equacdes para tornar o sistema determinado.

As equagdes MESH aplicam-se a cada um dos N estagios em equilibrio de uma coluna de
destilacdo, representada na Figura 2.8 b), ou seja, para j = 1, 2, ..., N. O condensador (total ou
parcial) € o andar 1, o refervedor (total ou parcial) € o andar N, o liquido Ly € a corrente de

residuo (para condensador total), V; =0 é a sangria e U; é o destilado.
2.5.1. Modelagem Termodinamica

A modelagem termodinamica (complexa ou aproximada) é de suma importancia nos
resultados de uma simula¢do em colunas de destilagdo, uma vez que toda operacdo de separacio

do processo em estudo estd embasada no equilibrio das fases envolvidas.

Alguns trabalhos trazem discussdes acerca de qual modelo deve ser utilizado para o
cdlculo do coeficiente de atividade da fase liquida (p), (Wilson, NRTL, UNIFAC ou
UNIQUAC). POLING et al. (2001) defendem a aplicagdo da equacao UNIQUAC. Smith et al.
(2007) e Halder (2014) indicam o uso da equacdo de NRTL para o equilibrio liquido-liquido.
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Independentemente da equacdo a ser utilizada, deve-se ter muito cuidado ao determinar os

parametros a partir dos dados experimentais.

O complexo modelo termodinamico pode incluir qualquer tipo de modelo inclusive os
baseados nas equacdes de estado e os baseados na energia livre de Gibbs para predicao do
coeficiente de atividade da fase liquida (citados no pardgrafo anterior). Estes modelos sdo
utilizados para gerar os pardmetros do modelo termodindmico aproximado. Em geral, os

modelos termodindmicos rigorosos sdo representados conforme as Equagdes 2.9, 2.10e 2.11:

K,; =K ;{P. T, x;.y, 2.9)
hy, =hy, {]?J’TJyJ} (2.10)
h,; =h,{P,T,.x, @.11)

Neste trabalho o ajuste do modelo termodinamico, cdlculo do coeficiente de atividade da
fase liquida e da fugacidade da fase vapor, serd feito através da comparacdo dos diversos
modelos termodindmicos disponiveis no simulador. O intuito é o de verificar as respostas e
aproximar a solucdo do modelo quanto a concentracdo do DCE, CCly e do CHCl; (corrente de

topo e de base da coluna do 1,2-DCE em estudo).
2.5.2. Solu¢ao Numérica das Equacoes MESH

Na resolucdo estaciondria do modelo de equilibrio os termos de acumulo das Equacdes
3.1, 3.2 e 3.6 sao igualados a zero, resultando em um conjunto de equagdes algébricas nao
lineares. Assim, os simuladores necessitam de uma técnica iterativa para encontrar o valor das
varidveis dependentes com o objetivo de satisfazer o valor desejado para a varidvel especificada.
Logo, na resolucao das equacdes MESH existem alguns métodos que ja conhecidos e utilizados
na literatura, como os métodos: Buble-Point (BP), Sum-Rates (SR), Newton-Raphson e o inside-

out.

O simulador Aspen Plus™, aqui empregado, utiliza a técnica inside-out proposta Boston e
Sullivan (1974) para promover essa convergéncia. Isso se deve ao fato que os métodos BP e SR
requem um maior esfor¢o computacional, principalmente nos célculos dos valores das constantes
de equilibrio (K;;) e entalpias das fases liquida e vapor, particularmente quando sdo utilizados

modelos rigorosos para o calculo das propriedades termodindmicas.

26



Capitulo 2. Destilacdo: Fundamentos, Modelagem e Controle

O algoritmo de inside-out se baseia em resolver dois problemas da modelagem: o
primeiro (1°) ¢ a determinacdo dos parametros termodinamicos utilizando um “lago externo” e o

segundo (2°) € a resolugdo das equacdes MESH em um “lago interno”, conforme a Figura 2.9.

Figura 2.9. Esquema de resolugdo das equagdes MESH pelo método Inside-out.

Equacdes € S
MESH (Lago interno)

K h T
(parametros)

Modelos xy T Vel
termodinamicos (Lago externo)

Aproximados

K,hVeh

L

Modelos
termodinamicos
complexos

A

Fonte: Adaptada de SEADER et al. (2011).

De acordo com a Figura 2.9 as equacdes MESH sdo resolvidas pelo lago interno
utilizando os parametros do modelo termodinamico aproximado, resolvendo os valores de K
(razao de equilibrio entre fases) e & que € a entalpia. Assim, as equacdes MESH sao sempre
resolvidas no loop interno com o modelo aproximado. Os parametros das equacdes empiricas do
modelo simples sdo atualizados no loop externo a partir do modelo rigoroso. A presenca dos
loops internos e externos € o que diferencia o método de inside-out dos demais e confere a esta

classe de métodos a denominacdo de métodos inside-out (SEADER et al., 2011).

Ao serem considerados os termos de acimulos de massa e energia em cada estigio nas
equacdes M, E e H, temos entdo o modelo dindmico de estidgio de equilibrio da coluna de
destilacdo multicomponente. Diversos algoritmos tém sido desenvolvidos para solucdo dessas
equacOes transientes. Boston et al. (1974), sugerem uma variagdo do algoritmo inside-out
fazendo uma distin¢do entre as varidveis do laco externo (equagdes diferenciais) e as varidveis
do laco interno (equagdes algébricas). Alternativamente € possivel resolver o sistema de
equagdes diferenciais ordindrias de forma simultinea, e separadamente resolver os subconjuntos

de equagdes algébricas (GANI et al., 1986).

A simulag¢do desenvolvida neste trabalho é realizada com auxilio do simulador Aspen
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Dynamics™. Durante a simulacdo o holdup da fase vapor é desprezado, devido ao fato da coluna
operar em baixa pressio. E utilizada a equagio de Francis (Equacdo 2.12) para obtencio da

relacdo entre o holdup liquido do prato e a vazdo de liquido que deixa este prato.
Q. =KyL,h¢. (2.12)

Onde: Q; € o fluxo volumétrico liquido do estdgio; K,, € a constante do vertedouro; L,, € o

comprimento total do vertedouro; e A, € a altura de transbordamento de liquido no vertedouro.

A altura do transbordamento (4.), Equacdo 2.13, € a diferenca entre a altura do liquido no
prato (h;) e a altura do vertedouro (h,). A altura do liquido, Equacdo 2.14, é a razdo do holdup

volumétrico liquido (M,) pela érea ativa do prato (A).

he=h, —h,. (2.13)
h =My (2.14)
A

Um dos métodos de integracao utilizado pelo simulador Aspen ¢ o de “Euler implicito com
passo variavel”, que combina a vantagem da velocidade convergéncia com a robustez de
integradores de passos varidveis. O método numérico de resolucdo de sistemas de equacdes

algébrico-diferenciais (EDA), utilizado em Euler implicito, consiste na solu¢ido da Equacao 2.15.

(2.15)

y(t+h)=y(t)+hw.

Onde: h € incremento do passo de integracao; y(t) é o valor da varidvel de estado no tempo

d ~ . . >
t; e y(t+h) e d—y(t+h) sdo, respectivamente, o valor e a derivada da varidvel de estado no tempo
t

(t+h).

As vantagens dos métodos integrativos a resolu¢do do conjunto EAD, utilizado pelo
simulador Aspen Dynamics™. sdo: variam o tamanho dos passos durante a simulagio; mantém a
exatidio com a estratégia do controle de erro; e consomem menos tempo computacional,

fornecendo resultados mais exatos as condicdes altamente transientes em comparagdo com 0s

métodos de passo fixo (SMITH e CORRIPIO, 2008).

2.6. CONTROLE DE COMPOSICAO EM DESTILACAO

Em processos de destilagdo, desde processos ideais simples bindrios até sistemas

complexos nao ideais multicomponentes, existem dois graus de liberdade a serem fixados. Logo,
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existem apenas duas varidveis adicionais que podem (e devem) ser controladas em uma coluna
de destilacdo. Segundo Luyben et al. (1992), as duas varidveis que sdo escolhidas para serem

controladas dependem de vdrios fatores, de acordo com situa¢des comuns:

«¢ Controle de composi¢do do componente leve-chave no topo ou base da coluna e da
composi¢ao do componente pesado-chave no topo ou base da coluna;

« Controle de temperatura na secdo de retificacdo e da temperatura na sec¢do de
esgotamento da coluna;

¢ Controle de nivel do vaso refluxo e de alguma temperatura ao longo da coluna;

% Controle de nivel de base do refervedor e de alguma temperatura na coluna;

X/

« Controle da vazdo de refluxo e de uma temperatura préxima ao topo da coluna.

Existe um nimero grande de possibilidades para a estrutura do sistema de controle de
colunas de destilagdo. Estruturas convencionais apenas explicitam as varidveis manipuladas
(MV) utilizadas no controle da qualidade da separacdo (variavel de processo-PV). A Figura 2.10

apresenta um esquema de um sistema tipico de controle em uma coluna de destilagdo.

Figura 2.10. Sistema de controle convencional em processos de destilacao.

B
N4

=l

FCV-101

Estes exemplos ilustram que unicamente duas varidveis devem ser controladas: pelo
menos uma composi¢do ou uma temperatura em algum lugar na coluna (LUYBEN, 1992). Para

fins de controle, € necessario entdo, selecionar o par ideal de PV-MV o que ¢ feito geralmente
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por meio de uma andlise de sensibilidade em regime estaciondrio na malha. A andlise de
sensibilidade é importante para selecionar essas varidveis e também obter dados do processo
antes que ocorra a mudanca para o regime transiente. Além disso, pode-se ainda obter
informacdes sobre os estdgios da coluna onde apresentam irregularidades no processo, como

uma variacao de temperatura ou composi¢ao nao esperada.
2.6.1. Técnicas de selecao de pares de variaveis ou Sensibilidade da Malha

Algumas colunas de destilacdo usam a estrutura de controle “ideal”, ou seja, os dois graus
de liberdade que estdao concebidos no processo sao normalmente especificados para o produto de
fundo e para o produto de destilado. Logo, a estrutura “ideal” de controle iria medir as
composi¢oes dos dois produtos (base e topo) e manipular duas varidveis de entrada (por
exemplo, vazdo de refluxo e entrada de calor refervedor) para manter os niveis desejados do

componente de interesse nas duas correntes de produto (LUYBEN, 2013; SEBORG et al., 2011).

Algumas configuracdes de controle sdo propostas para processos multivaridveis
utilizando medi¢des de temperatura ou composi¢do. O controle simultineo de duas composicdes
ou temperaturas é denominado de controle dual (dual composition control). Segundo Kalid
(2009), esta estrutura de controle, quando funciona, € a mais indicada. Entretanto, em muitos
casos, nao € possivel controlar as duas malhas, entdo apenas uma varidvel € controlada, controle
singular (single composition control). Além disso, em processos de alta pureza pode ocorrer
transientes minimos de temperaturas e pressdes, o que pode inviabilizar a implementacdo de

controle single ou dual composition.

A utilizacdo de controladores Proporcional-Integral-Derivativo (PID), C; e C,, resulta em
uma estrutura descentralizada de multiplas malhas, a Figura 2.11 representa um sistema 2x2, m;
representa as varidveis manipuladas de um processo, CV; as possiveis varidveis controladas e Kj;

os ganhos estacionarios do mesmo.

Figura 2.11. Controle realimentado descentralizado multivaridvel (2 x 2).

K Ccr,
Valor 1!
Fixo, B A
my oum, ~- &7
S~ Ky,

o
-
Valor //” 1?21-,”-.._‘_‘ CVZ
leo( |j>—'ml Oumz‘————?—————"‘"—f

Fonte: Adaptada de SMITH e CORRIPIO (2008).
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Em processos multicomponentes, as temperaturas dos estdgios fornecem informacdes
precisas sobre as concentragdes dos compostos de interesse. Além disso, os sensores de
temperatura sdo baratos, apresentam boa confiabilidade e um rdpido tempo de resposta.
Entretanto, como no caso de processos de alta pureza em estudo, o uso de temperaturas para
inferéncia ou controle de composicdo deve ser avaliado/investigado por algum critério base.
Piang (2005) empregou um dos critérios, que serdo citadas a seguir, para investigar quais

temperaturas deveriam ser utilizar como entradas para a constru¢do de um SV em uma coluna.

Existem alguns critérios ou métodos matemdticos que sdo utilizados na andlise de
sensibilidade de malha em processos de destilagdo, sdo eles: método de pratos sucessivos,
simetria de sensibilidade, matriz de sensibilidade, resposta a variagdo na composicao de
alimentagdo, decomposi¢do de valores singulares (SVD) da matriz de sensibilidade, além de
outros, como a matriz de ganho relativo (RGA), indice de resiliéncia de Morari (MRI), nimero

condicional (CN) e indice de Niederlinski (NI).

Segundo Luyben (2013), as duas técnicas mais utilizadas s@o a andlise da SVD e da
RGA. Essas duas sdo ferramentas para andlise de sensibilidade e controlabilidade em malha de
controle, ambas necessitam do conhecimento da matriz de ganho estacionario (SGA) do

processo, dada pela Equacdo 2.15.

| PV, PV, PV, |
OMVi|, L, OMV| o aMV, [
K | PV, oPV, oPV, ‘
ST OMV L MY MY, (2.15)
PV, PV, PV,
OMVi|y . MV oMV, |

Em um estudo quantitativo do efeito das varidveis manipuladas sobre as varidveis
controladas de um sistema distribuido (as propriedades do mesmo sdo funcdo da posi¢ao
espacial) € necessario conhecer a SGA em malha aberta, que por defini¢do Ky, € a matriz de
sensibilidade do sistema para as n varidveis medidas ou controladas e m varidveis manipuladas;
PV; = Varidvel de processo medida e/ou controlada i; e MV; = Varidvel manipuladas. As colunas
da matriz K estabelecem como cada varidvel controlada ou medida sofre a influéncia de cada
varidvel manipulada. A itera¢do entre as PV; e as MV; pode ser avaliada a partir dos valores
singulares da matriz sensibilidade, fornecendo o grau de acoplamento entre as varidveis do

Pprocesso.
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O método da SVD € muito ttil em andlises e projetos de sistemas de controle de
processos industriais que tendem as anomalias durante a operacio (SMITH e CORRIPIO, 2008).
Assim, as andlises feitas em processos industriais reais com a SVD se mostraram extremamente
satisfatérias e ajudam tanto na implementacdo do controle, quanto na escolha de algumas
varidveis no estudo de inferéncia. Proposta para aplica¢gdes industriais por Moore (1980), a SVD
¢ utilizada na analise de sensibilidade de sistemas multivaridveis e baseia-se no seguinte teorema
da 4lgebra linear: a matriz Ky, pode ser decomposta no produto de trés outras matrizes,

conforme Equagdo 2.16.
Kpm = USVT. (2.16)

Sendo: Kyxm a matriz de sensibilidade SGA das PV pelas m MV;;
U uma matriz unitéria, nxn, ou ortonormal e suas colunas sdo os vetores singulares
a esquerda da matriz K, que sdo os vetores caracteristicos da matriz K.K";
V uma matriz unitdria mxm, onde suas colunas sdo os vetores singulares a direita
da matriz K, que sdo os vetores caracteristicos da matriz KT.K;

S uma matriz diagonal nxm, caracterizada pelos valores singulares (o;) de K.

Os valores singulares (o;), dados pela matriz S, sdo organizados de forma decrescente,
isto €, 6l > 62 >...om > 0, fornecendo ganho ideal dissociado do processo em malha aberta. A
razdo do maior valor singular pelo o menor 6 _max/c_min ¢ o chamado Numero Condicional
(NC) da matriz de ganho e é uma medida da dificuldade do problema do controle multivariavel.

Os valores singulares s@o dados pela Equagao 2.17:

0 =+JAKTK) comi=1,2,..,n. (2.17)
Sendo: A o valor caracteristico (autovalor) de K.

O método da SVD quando ¢ aplicado a um processo em regime estaciondrio e a andlise é
realizada através da decomposi¢cdo da SGA, as conclusdes sobre a sensibilidade do processo sdao
coerentes, haja vista que os valores singulares possuem um significado fisico muito forte. Essa
importancia fisica permite uma maior clareza sobre os problemas envolvendo a
medic¢do/inferéncia/controle a natureza fisica desses problemas. Além disso, maneiras de atuar

no controle desses processos podem estar disponiveis.
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Entretanto, o uso da SGA, considera apenas o regime estaciondrio das varidveis das

diversas varidveis de processos, que podem assumir unidades diferentes. J4 a andlise de

sensibilidade efetuada pela Matriz de Ganho Relativo (RGA), proposta por Bristol (1966),

fornece o grau de interagdo entre as malhas de controle de processos e qual o par mais efetivo

das varidveis controladas e manipuladas. A matriz de ganho em malha fechada K",,,, é calculada

pela Equacdo 2.18.

oPV, PV, PV,
aM\/] C,i#l aM\IJ C,i#l aM\/m C,i#l
Ky =| 2 >V, PV, (2.18)
aMVl C.iz2 aMVj Ciz2 aMVm C.iz2
PV, PV, PV,
_8M\]1 M.i#n aM\/J C,i#n aMVm C,ivﬁn_

Ao contrdrio da SVD, a RGA nao € sensivel as unidades dos ganhos de processo. Isso

acontece por que, para cada um dos ganhos de malha aberta da matriz K,y ha um ganho em

malha fechada. Assim, para um sistema nxm a matriz de ganho relativo (Anxm) € obtida dividindo

cada elemento da matriz K.y, por K’ xm, Ou seja, o respectivo ganho em malha aberta pelo

respectivo ganho em malha fechada, onde em um sistema genérico nxm o ganho relativo é

fornecido pela Equagao 2.19.

A

ij=

PV,
MYV,

JIMV, k#j

(2.19)
PV,

oMV,

]

PV, k=i

As andlises de interac@o entre as malhas de controle de um sistema usando informagcdes

da RGA sao realizadas a partir da magnitude dos valores de Aij conforme apresentado abaixo:

% ;=0 significa que a varidvel de entrada j ndo atua sobre a saida i. Neste caso, para

sistemas 2x2, a melhor escolha para o controle da varidvel de saida seria a outra

varidavel de entrada (ndo a varidvel de entrada j);

L)

Aij=1 significa que o sistema € desacoplado, isto €, somente a entrada j atua sobre a

saida 1, o que possibilita que o sistema multivaridvel seja tratado como um sistema de

multiplas malhas individuais monovaridveis (SISO; single input — single output),

resultando no chamado controle descentralizado;

7
A X4

0 <2, <1 significa que hd interagdes entre as malhas de controle;
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% A <0 significa a impossibilidade de controlar o sistema, pois ao fechar a outra malha
de controle muda o ganho do par ij inviabilizando a operagdo do controlador da
variavel de saida i;

. C g . ~ ~

% A;>1 significa que hd interacdo e menos opg¢des de pareamento (nenhuma no caso

2x2), pois outros A terao valores negativos, para que a soma resulte 1.

Para sistemas n x m, n e m superior a duas unidades, Bristol (1966) propds encontrar os
ganhos relativos com base em uma equacao matricial. O 1° passo consiste em encontrar a matriz
B = (Knxm'l)T. Em seguida, multiplicar cada elemento da matriz resultante B por cada termo da
matriz original, K. Isso resulta na matriz de ganho relativo, A;j, para sistemas n x m, calculada

conforme a Equagao 2.20.

Aij = (Knxm_l)T- Kixm. (2.20)

2.6.2 Controle Inferencial de Composicao

Normalmente, em processos de destilacdo a composi¢io que se deseja controlar ndo pode
ser medida em tempo real e, como, consequéncia, nio € possivel utilizar qualquer configuracao
de controle realimentacdo que necessite da medi¢do direta dessa varidvel. No entanto, se 0s
distdrbios (d) que geram o problema de controle possam ser medidos e se 0 modelo adequado do
processo estiver disponivel, € possivel empregar controle antecipatorio. Entretanto, se as
medicOes dos distirbios e da varidvel de processo ndo pode ser efetuada em tempo real,
nenhuma das estratégias de controle tradicionais podera ser utilizadas para manter a composi¢ao
em seu valor desejado (setpoint). Este é o tipo de problema de controle onde o controle

inferencial € a unica solu¢do (STEPHANOPOULOS, 1984; SEBORG et al., 2011).

Assim, o controle inferencial pode ser utilizado para o controle de composicio em
colunas de destilacdo. Nessa estratégia, a composicdo do produto € a varidvel normalmente
inferida, porque faltam sensores rdpidos, economicamente vidveis e confidveis. A temperatura é
a varidvel secunddria mais comumente utilizada para inferir a composi¢do ndo diretamente
medida. No entanto, em processos de alta pureza as temperaturas apresentam pouca
variabilidade, o que de fato pode comprometer a efetividade da inferéncia de composi¢ao. Nesse
sentido, trabalhos como os de Brosilow e Joseph (1978) e Kano et al. (2000) apresentam boas
praticas de controle inferencial, principalmente por utilizarem medicdes de temperaturas em

Varios estagios.
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Os estudos sobre controle inferencial comecaram em 1970, com a concep¢do de
algoritmo, bem como a exploracdo desse tipo de controle, foi abordada por diversos autores,

dentre os quais destacam-se pelo pioneirismo: Brosilow e Joseph (1978) e Doyle (1998).

Brosilow e Joseph (2002) abordaram a questdo de como selecionar medi¢des secundarias
para usar em um sistema de controle inferencial feedback (por exemplo, como localizar os
estdgios em uma coluna de destilacdo para instalar sensores de temperaturas para se obter um
bom controle da composi¢do do produto). Segundo os autores, os critérios utilizados para a
selecdo de medicdes secunddrias incluem: boa capacidade preditiva da saida a partir das
medi¢des secunddrias, custo de instalacio e manutenc¢do e capacidade do sistema de controle

superar as falhas dos sensores.

N

A discuss@o nessa secdo serd limitada, visando a escolha das medi¢cdes com base no
primeiro critério, haja vista que o segundo e o terceiro critérios sdo vidveis quando sdo utilizados
um pequeno nimero de medi¢des. O ultimo critério favorece estruturas de controle mais simples,
que ndo dependem de muitas medi¢des. A medida que a complexidade do sistema de controle

aumenta, torna-se mais dificil lidar com falhas de sensores temporarios.

Se forem utilizadas medi¢Oes secunddrias, entdo pode-se subdividir o primeiro critério
em duas partes: (1) capacidade de estimar a varidvel primdria corretamente (a exatiddo ou o
desempenho do sensor virtual) e (2) a capacidade de lidar com erros de modelagem, a

sensibilidade ou robustez do sensor virtual (BROSILOW e JOSEPH, 2002).

Como a composicao pode ser inferida a partir das medi¢des secunddrias (temperaturas,
vazdes, etc.) o algoritmo de controle inferencial realimentacdo pode ser aplicado. A Figura 2.12
apresenta a estrutura geral de controlador inferencial, onde o modelo inferencial (sensor virtual)
substitui o elemento de medi¢cdo da varidvel de processo. Nessa mesma figura, X, sdo as
medicOes das varidveis secunddrias, que estd disponivel em uma base quase continua de dados
(amostragem rdpida), enquanto que Y € a medida priméria da varidvel de interesse, que € obtida
de forma intermitente e com menor frequéncia (por exemplo, andlise off-line/amostra de
laboratério). Note-se que X e Y podem ser utilizadas para o controle, através de um modelo ndo

linear usado pelo sensor virtual (Soft Sensor).
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Figura 2.12. Diagrama de blocos de um softsensor utilizado para controle inferencial.

Distirbio

Y
Va’f)f Controlador Processo
Desejado -
Modelo Xm h{edlg(‘jes Amostragem
Inferencial Secundarias Répida, X
Ym Medig(‘jes Amostragem Lenta
Primarias

Fonte: Adaptado de SEBORG et al. (2011).

A estratégia de controle implementada na Figura 2.12 € denominada de controle preditivo
inferencial baseada em modelo (MPIC), onde sdo utilizadas varias medicOes das varidveis
secundérias, bem como estimadores ndo lineares e controladores. Brosilow e Joseph (1978),
propuseram que a composi¢do de destilado de uma coluna de destilag@o fosse inferida através da
medicao de trés temperaturas do processo, previamente selecionadas, onde a vazdo de refluxo era
utilizada como varidvel manipulada. O modelo de inferéncia era um algoritmo linear de minimo
quadrado parcial (Partial Least Squares, PLS). No entanto, vdrias questdes devem ser
consideradas para uma generalizacdo de SV em colunas de destilacdo, dentre as quais se
destacam: selecdo de medidas secunddrias, estrutura dindmica do sistema de controle e métodos
de construgdo de estimadores (PIANG, 2005). Principalmente quando se trata de colunas de alta
pureza, haja vista que as mesmas tipicamente tém perfis de temperatura praticamente invariaveis
nas correntes de produto (topo e base), modificando-se bruscamente no meio da coluna,

indicando que a separacdo primdria dos componentes ocorre.

A baixa sensibilidade nesses processos limita a relacdo termodindmica temperatura-
concentracdo, exceto nos estdgios onde ocorre a separacdo. Em tais casos, o problema pode ser
reduzido pelo uso de vérias outras medi¢des do processo ou em casos de medianas variacodes, 0s
sensores de temperatura, sdo colocados em toda a se¢do de sensibilidade da torre, onde pode ser

calculada a média para fornecer um sinal de realimentacdo liquida que tem menor ganho e

melhor linearidade (LUYBEN e CHIEN, 2010).
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2.7. CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo foram abordados aspectos sobre destilagdo azeotrdpica, alta pureza e do
processo produtivo do 1,2-DCE, énfase na etapa de purificacdo desse processo. Também foi
tratado aqui o tema: sensores virtuais (SV) em processos de destilacdo. A abordagem trouxe
caracteristicas importantes sobre a metodologia de construcdo, dados de entrada e modelos de
identificacdo aplicados na constru¢do de sensores virtuais, tanto em processos genéricos quanto,
especificamente, para colunas de destilacdo. Além disso, foi feita uma revisdo sobre a
controlabilidade multivaridvel e a possibilidade da aplicacdo de controle inferencial em torres de
alta pureza. A Tabela 2.1 apresenta as referéncias bibliograficas de maior relevincia, em ordem

alfabética, e suas principais contribui¢des ao longo do desenvolvimento do trabalho.

Tabela 2.1. Principais referéncias utilizadas ao longo do desenvolvimento do trabalho.

PRINCIPAIS
CONTRIBUICOES

TEMA AUTOR

Destilacao azeotrdpica e de alta | Luyben e Chien (2010) e Seader | Fundamentacgdo, consideracdes e

pureza. etal. (2011). modelagem termodinamica.

Processo de purificagdo o 1,2- | Rodolfo Jr et al. (2006) e Silva et ) ]
Caracteristicas e consideragoes.

DCE. al. (2002).
) Boston e Sullivan (1974); Seader
Modelagem de estigios de Equagdes MESH, calculos y-¢ ¢
et al. (2011); Halder (2014) e
equilibrio e termodindmica. solucdo numérica.
Sandler (2006).

Modelo estacionario e dinamico,

Modelagem nos softwares Luyben (2013); Schefflan

™ conversao de regimes, graficos,
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CAPITULO 3:
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA CONSTRUCAO DE SV

3.1. INTRODUCAO

Uma rede neural artificial (RNA) consiste em um conjunto de neurdnios artificiais
interligados por conexdes sindpticas. Ela estd inserida dentro de uma drea conhecida como
sistemas inteligentes (conexionistas) ou inteligéncia computacional. A d4rea de sistemas
inteligentes é composta por vdrias outras ferramentas, que sdo: sistemas fuzzy, computacio
evolutiva, inteligéncia coletiva (swarn intelligence), sistemas imunoldgicos artificiais, agentes
inteligentes e uma drea que tem surgido em diversas aplicacdes, os sistemas hibridos inteligentes

(JANG et al., 1997).

A principal caracteristica da RNA € a sua adaptabilidade, resultado de sua arquitetura
(paralela ou com capacidade de classificacdo) e dos algoritmos de aprendizagem utilizados, que
sdo inspirados biologicamente e incorporam aspectos de organizacdo e funcionalidade dos
neurdnios das células do cérebro humano (SILVA et al., 2010). A aplicabilidade das RNA tem
crescido com sucesso nos mais diversos tipos de problemas, dentre os quais, bons resultados
foram apresentados na construcdo de sensores virtuais de varidveis quimicas e bioquimicas,
como, por exemplo, no trabalho de Duwaish et al. (2002) para inferéncia da concentracdo do
oxigénio. As diversas aplicacoes das RNA podem em parte ser atribuidas as suas propriedades,

tais como: ndo linearidade, mapeamento de entrada e saida, adaptabilidade e generalizagdo.
3.2. NEURONIOS ARTIFICIAIS

Um neurdnio € uma unidade de processamento de informagdo que € fundamental para a
operacdo de uma rede neural (HAYKIN, 2001). As RNA consistem em uma estrutura formada
pela interligacdo entre esses elementos processadores que se assemelham ao comportamento,

forma e até mesmo as func¢des dos neurdnios biolégicos dos seres humanos.

A inspiragdo e analogia da RNA, a rede neural bioldgica (sistema nervoso), € um sistema
que consiste basicamente de trés estagios: estimulo/recepcdo “receptores”, o centro do sistema
nervoso ‘“cérebro” e percepcao/tomada de decisdes apropriadas “atuadores”. A presenga dos
receptores indica a funcdo de converter os estimulos do corpo humano ou do ambiente externo

em impulsos elétricos, transmitindo informacdes para a rede neural (cérebro). Os atuadores tem a
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funcdo de converter os impulsos elétricos, gerados pela rede neural, em repostas discerniveis

como saidas do sistema.

Trabalhos como o de MCculloch e Pitts (1943) foram pioneiros na modelagem
matematica inspirada no neurdnio biolégico. O neurdnio artificial é o elemento basico da RNA,
ele pode ser chamado de né ou nodo ou elemento processador, de tal forma que os padrdes de
conexdes entre os neurOnios artificiais determinardo como serd feito o processamento das
informacdes. As forgcas de conexdes entre os neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo
utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido. A funcdo de ativagc@o processa os estimulos

obtidos através das entradas. A Figura 3.1 apresenta a estrutura de um neur6nio artificial.

Figura 3.1. Neur6nio Artificial.

Pesos
Sindpticos Saida

X, w,
x2 % X, V_ fixs)

Xy
Fungdes

Fungdes
de Ativacgio

Soma

Camadas
de entrada

Fonte: Adaptada de SAITO (2010).

Sabendo que f(xg) € a funcdo de ativagdo e que xs € igual a combinacdo entre as entradas

e 0s pesos sindpticos, tem-se a Equacao 3.1:

n

%=Z%W' 3.1)

i=1

Sendo: {xq,x; ..., x,} as entradas, {wy,w; ..., Wy} 0s pesos sindpticos € {y1,¥, ...,
Yn} as saidas. O principal objetivo da funcdo de ativacdo € limitar a saida do neur6nio dentro
de um intervalo de valores razodveis a serem assumidos pela sua propria imagem funcional. A
funcdo de combinacdo linear, Equagdo 3.1, tem como objetivo agregar todos os sinais de
entrada que foram ponderados pelos respectivos pesos sindpticos, a fim de produzir um valor
de potencial de ativacdo. As saidas consistem no valor final produzido pelo neurdnio em
relacdo a um determinado conjunto de sinais de entrada, podendo ser também utilizadas por

outros neurdnios que estdo sequencialmente interligados.
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3.3. TIPOS DE FUNCOES DE ATIVACAO

As funcdes de ativacdo podem ser divididas em dois grandes grupos principais: fungdes
parcialmente diferencidveis e funcdes totalmente diferenciaveis, considerando-se para tanto todo
o dominio de defini¢cdo das mesmas (SILVA et al., 2010). A seguir serdo apresentadas os tipos
de fun¢des de ativacdo com maior empregabilidade.

i) Fun¢des parcialmente diferencidveis: sdo aquelas que possuem pontos cujas derivadas

de primeira ordem sdo inexistentes. As duas principais funcdes do grupo sdo: a fungdo

degrau e a funcdo rampa simétrica.

a) Funcdo degrau (Equagdo 3.2). Produz um resultado que assume valores unitdrios
positivos quando o potencial de ativacio (entradas) do neurdnio for maior ou igual a

zero, caso contrario assume valores nulos.

1,x,=>0
fxs) = {0,’;5 <0 (3.2)

b) Fun¢do rampa simétrica (Equacao 3.3). Propde que os valores retornados sejam iguais
aos proprios valores dos potenciais de ativagdo quando estes estdo definidos dentro do

intervalo [-a, a], restringindo-se aos valores limites em caso contrdrio.

a, X > a
flxs) =yxs—asx=a.
—a, x; < a (3.3)

ii) Funcbes totalmente diferencidveis: sdo aquelas cujas derivadas de primeira ordem

existem e sdo conhecidas em todos os pontos de seu dominio de defini¢do. As principais

funcgdes de ativacdo pertencentes a esse grupo sdo mostradas a seguir:

a) Funcdo linear (Equacdo 3.4). Produz resultados de saida semelhantes aos valores de
sua entrada x;.
f(xs) = axs. (3.4)
Sendo a um numero real que define a saida linear para os valores de xs.
b) Funcdo logistica (Equacdo 3.5). A saida produzida assume valores reais entre zero €

um.

fxs) = (3.5)

1+ e-a2xs’
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Sendo a uma constante real associada ao nivel de inclina¢do da fun¢do logistica frente ao

seu ponto de inflexao.

¢) Funcdo Tangente Hiperbdlica (Equacdo 3.6). A saida produzida por essa funcgdo
assume valores reais entre -1 e 1.

1 _ e—axs

flas) = (3.6)

1+ e-a2xs’

A principal propriedade da fun¢do de ativacdo € a ndo linearidade, o que permite um
mapeamento nao linear. O uso ideal de uma funcdo de ativagcdo deve satisfazer as exigéncias da
melhor aproximacdo do problema proposto e da minimizacdo do esfor¢co computacional
(HAYKIN, 2001). Os gréficos das principais fungdes de ativacdo, disponiveis no software

Matlab®, sao apresentados na Figuras 3.2.
3.4. ARQUITETURAS DE UMA RNA

A arquitetura de uma RNA € o modo pelo qual os neurdnios estdo estruturados/dispostos
ou arranjados (CAMPOS e SAITO, 2004). De acordo com as principais arquiteturas das redes
neurais artificiais, uma RNA pode ser dividida em trés camadas, que sdo nomeadas da seguinte

forma:

a) Camada de entrada: responsavel por recepcionar os dados (informacdes), sinais,
caracteristicas ou medicdes. Essas entradas sdo geralmente, normalizadas com relacdo
as faixas de variagdes dindmicas produzidas por alguma das funcdes de ativacdes

anteriormente definidas;

b) Camada oculta (escondida): responsdvel por extrair as caracteristicas que estdo
associadas ao processo ou sistema, como, por exemplo, a inferéncia de composi¢ao

em um processo de destilacdo;

¢) Camada de saida: responsdvel pela producdo e apresentagdo dos resultados finais da
rede, os quais sdo oriundos dos processamentos efetuados pelos neurdnios das

camadas anteriores.
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Figura 3.2. Fungdes de ativacdo do tipo: a) Linear; b) Tangente hiperbélica; c) Logaritmica-sigméide; d)
Linear simétrica; e) Linear assimétrica; f) Linear com saturacao simétrica; g) Linear com saturagcdo

assimétrica; e h) Linear positiva.

a) b)
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------------ - L T
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Sfix,) =logsig(x,) fx,) = hardlims(x,)
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A+1 A+l

f(x,) =satlin(x,) f(x)= pogllin(xs)

Fonte: Adaptadas do Neural Network Toolbox do Matlab® R2010b e R2015a.
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A forma estrutural dos neur6nios apresentam trés tipos de arquiteturas distintas, que sao:
redes alimentadas adiante (feedforward) de uma tunica e com miultiplas camadas, e redes
recorrentes de Elman. As redes alimentadas adiante possuem apenas uma camada de entrada,
contendo os nés fonte e uma camada de saida contendo os nés computacionais. A camada de
entrada ndo € considerada na contagem do nimero de camadas, pois sdo neurdnios sdo
considerados especiais e seu papel € distribuir as entradas da rede (sem modificd-las) aos
neurdnios da camada seguinte. As redes feedforward multicamadas se distinguem das anteriores
pelo fato de possuirem uma ou mais camadas de neurdnios ocultos. Sdo utilizadas em diversas
aplicacdes, dentre as quais se destacam: aproximacdes de fungdes, classificacdo de padrdes,
identificacdo, otimizacdo e controle de processos. As Figuras 3.3 a) e b) apresentam,

respectivamente, a arquitetura de RNA redes alimentadas adiante com uma e multiplas camadas.

Figura 3.3 a) Rede adiante com uma tnica camada; b) Rede adiante multicamadas.

Camada Camada X, m @‘\ @ I
de entrada de saida Camada qa - Camada

entrada de saida
oculta Camada oculta

a

Fonte: Adaptadas de SILVA et al. (2010).

De acordo com as Figuras 3.3 a) e b), a quantidade de sinais de saidas coincide com o
nimero de neurdnios da camada de saida. A Figura 3.3 b) apresenta um exemplo de uma RNA
feedforward multicamadas, com uma camada de entrada, duas camadas neurais ocultas (n; e ny)
uma camada neural de saida, composta por m neurdnios que representam os valores das saidas
aplicadas. Na estrutura alimentada a quantidade de neurdnios que fazem parte da primeira
camada escondida é normalmente diferente do nimero de sinais que compdem a camada de
entrada da rede (HAYKIN, 2001). Sendo assim, o nimero de camadas escondidas e seus
respectivos neurdnios constituintes, dependem do tipo e da complexidade do problema a ser
mapeado pela rede, quantidade e qualidade dos dados disponiveis sobre o problema. Dentre os
principais tipos de redes com arquitetura de rede alimentada adiante se encontra o Perceptron
multicamadas (MLP, do inglés Multilayer Perceptron) e as redes de base radial (RBF, do inglés

Radial Basis Function), cujos algoritmos de aprendizado utilizados em seus processos de
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treinamento sdo baseados, respectivamente, na regra delta generalizada e na regra delta

competitiva.

As RNA do tipo MLP sdo as mais difundidas na literatura, principalmente para o objetivo
de inferéncia de varidveis, sua arquitetura pode ser vista na Figura 3.4 a). Durante o processo de
aprendizagem da MLP € de costume dividir os dados disponiveis em dois conjuntos: um
conjunto de treinamento, com um total de 60 a 90% dos dados e um conjunto de teste, que
contém um total de 10 a 40% dos dados. O conjunto de treinamento permite observar a
aprendizagem da rede e o conjunto de testes permite avaliar a capacidade de generalizacdo da

mesma (HIMMELBLAU, 2008).

As redes recorrentes ou realimentadas apresentam “ciclos” nas suas conexdes, ou seja, a
saida do neurdnio de uma camada i constitui a entrada de neurdnios de uma camada i - j, com j >
0. Em resumo, s@o RNA cujas saidas dos neurdnios sdo realimentadas como sinais de entrada
para outros neurdnios. Essas caracteristicas qualificam esse tipo de rede para processamento
dindmico de informacdes, ou seja, elas podem ser utilizadas tanto em sistemas variantes no
tempo, como previsdes de séries temporais, identificacdo, otimizacdo e controle de processos
(HAYKIN, 2001; FORTUNA et al, 2005). Dentre as principais arquiteturas de RNA que
possuem realimentacdo, destacam-se: rede recorrente Perceptron multicamadas (RMLP) com
realimentacao entre neurdnios situados em camadas distintas (utilizam algoritmos de treinamento
baseados na minimizacdo e na regra delta generalizada); rede de Hopfield que emprega um
principio chamado de armazenamento de informacdo como atratores dinamicamente estdveis
(HAYKIN, 2001; SILVA et al., 2010). O esquema de uma arquitetura de RNA do tipo RMLP ¢

apresentado conforme a Figura 3.4 b).

Figura 3.4 a) Rede Perceptron multicamadas; b) Rede recorrente Perceptron multicamadas.

a) b)
Entradas ; -. .' Saidas 1
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Fonte: Adaptadas de SILVA et al. (2010).
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E importante ressaltar que a rede recorrente, Figura 3.4 b), recupera as informacdes
através do processo dinamico de atualiza¢do dos estados dos neurdnios, sendo o neurdnio a ser
atualizado escolhido randomicamente. O atraso na conexao e a alimentagdo dos valores internos
em um passo seguinte fazem com que a rede recorrente seja capaz de armazenar informagdes do
passo anterior e a utilize em um momento futuro. Com isso, ela desenvolve habilidades e € capaz

de inferir e reconhecer padrdes temporais e espaciais (HIMMELBLAU, 2008).
3.5. PROCESSO DE APRENDIZAGEM DE UMA RNA

A propriedade de importincia primordial para uma rede neural é a sua habilidade de
aprender a partir do ambiente e com isso, conseguir melhorar seu desempenho através do
processo de aprendizagem. Essa etapa € considerada a maior capacidade atribuida a uma RNA,
haja vista que ao aprender a partir da apresentacdo de amostras (relacionamento entre as entradas
e as saidas) ela é capaz de generalizar solugdes e produzir uma saida préxima a desejada

(HAYKIN, 2001).

O processo de treinamento de uma RNA utiliza passos ordenados para ajuste dos pesos
sindpticos e limiares de seus neurdnios, tendo-se como objetivo final a generalizacio de solucdes
a serem produzidas pelas suas saidas, onde as respostas siao representativas dos sistemas fisicos
que estdo sendo mapeados. O conjunto de passos necessdrios para o treinamento da RNA ¢é
denominado de “processo de aprendizagem” (BRAGA et al., 2000). Normalmente, o conjunto
total das amostras € dividido em dois subconjuntos: treinamento e teste. O primeiro subconjunto
€ utilizado essencialmente no processo de aprendizado da RNA, enquanto o segundo € usado

para verificar se os aspectos referentes a generalizacdo de solucdes sdo aceitdveis, o que

possibilita a validagcdo da topologia assumida (SILVA et al., 2010).

Os métodos desenvolvidos para treinamento de RNA podem ser agrupados em dois
paradigmas principais: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado. O
aprendizado supervisionado, como o préprio nome sugere, é realizado sob a supervisdao de um
(professor) externo que tem a funcdo de monitorar a resposta da rede, para cada entrada,
conhecendo previamente a saida esperada. O aprendizado supervisionado tem atraido a atencdo
de muitos pesquisadores, uma das motivagdes talvez seja o fato que ele pode ser visto como um
problema de otimizacdo e também, por usar ferramentas que ja mostraram sua eficicia, tanto em
programacdo linear quanto em ndo linear. A Figura 3.5 apresenta o digrama de blocos de uma

RNA treinada por aprendizado supervisionado.
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Figura 3.5. Diagrama de blocos de aprendizagem supervisionada.
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Fonte: Adaptada de HAYKIN (2001).

O aprendizado ndo supervisionado € baseado na auto-organizacdo, dispensando a
utilizagdo, tanto do aprendizado “critico” quanto do “professor”. Nao existe o conhecimento das
saidas desejadas para as entradas, ou seja, a prépria RNA deve se auto organizar em relacao as
particularidades existentes entre os elementos que compdem o conjunto total de amostras e ser

capaz de identificar os clusters (subconjuntos) que contenham maior similaridades.

Um modelo que tem boa generalizacdo é o que responde corretamente aos exemplos
contidos na base de aprendizado, mas também a outros exemplos, diferentes dos usados durante
o processo de aprendizagem, estando contidos em uma base de teste. Enfim, a habilidade de
generalizar € a principal capacidade na busca das tarefas que envolvem o aprendizado. Uma
RNA, porém, pode se especializar demasiadamente em relacdo aos exemplos contidos na base de
aprendizado. Este tipo de comportamento gera um problema, conhecido como sobre aprendizado
ou sobre ajuste (over-training/over-fitting). Outra situagdo que pode ocorrer é a RNA nao

conseguir generalizar, gerando o problema chamado de sub-ajuste (under-fitting).

3.6. ALGORITMOS DE TREINAMENTO DE UMA RNA

Pode-se dizer que o treinamento € o ponto onde se define o sucesso ou o fracasso da
RNA, haja vista que nesse procedimento, submete-se a RNA ao aprendizado, onde alguns fatores
relevantes devem ser levados em conta, dentre eles: o algoritmo de treinamento € o nimero de
épocas (ciclos ou iteragdes). Essencialmente o aprender das RNA consiste em colocar valores de
conexodes sindpticas. Em alguns casos, estes valores sdo colocados representando certo

conhecimento, como no caso usado em sistemas especialistas; em outros, € utilizado um

algoritmo para encontra-los, chamado algoritmo de aprendizagem.
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Neste trabalho sdo propostas RNA do tipo MLP para constru¢do dos sensores virtuais.
Estdo disponiveis na literatura diversos algoritmos para treinamento de uma RNA, onde os
mesmos podem ser classificados em duas categorias distintas: métodos de treinamento

deterministicos € os de treinamentos estocasticos.

Este trabalho foca apenas nos algoritmos de treinamento deterministicos, sendo assim
vale a pena realizar uma abordagem sobre o algoritmo de retropropagacdo do erro. Ele é um
algoritmo utilizado em perceptrons de multiplas camadas e utiliza funcdes de transferéncia
diferencidveis e ndo lineares em um treinamento supervisionado. O método consiste
basicamente, de dois passos através das diferentes camadas da RNA: um passo para frente
(propagacdo) e um passo para trds (retropropagacdo). Na propagacao, submete-se a RNA a uma
entrada e seu efeito se propaga camada por camada através da mesma. Entdo, um conjunto de
saidas € produzido como a resposta real da RNA, de modo que nesta etapa os pesos sindpticos
sejam todos fixos. Na retropropagacdo os pesos sindpticos sdo ajustados de acordo com uma
regra de correcdo de erro, a saida é comparada com o valor desejado e calcula-se o gradiente do
erro. Este sinal de erro é entdo propagado para trds da RNA, contra a dire¢cdo das conexdes
sindpticas, vindo daf o nome “retropropagacao do erro” (HIMMELBLAU, 2008). A Figura 3.6
representa os sinais de entrada, também conhecidos como sinais funcionais e de erro em um

perceptron de multiplas camadas.

Figura 3.6. Sinais funcionais e de erro numa rede neural.

Sinais de entrada seseeessess:

Sinais de erro

Fonte: Adaptada de HAYKIN (2001).

Como na retropropagacdo a corre¢do a cada passo é proporcional a derivada, os pesos
mudam mais para as unidades que tém uma ativagdo de valor intermedidrio, isto contribui para a
convergéncia do algoritmo. Convém notar que a retropropagacdo pode ser usada (teoricamente)
para neurdnios onde as entradas sdo combinadas usando multiplicacdo, para RNA com

realimentacao ou recorrentes.
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Neste trabalho serd utilizada a RNA do tipo MLP, onde o objetivo € reduzir o erro de
aprendizagem por correcdo de erro. Sabe-se que o treinamento das MLP é um problema de
otimizacdo ndo linear de uma funcdo custo, que mede o erro quadratico médio calculado pela
saida da RNA frente a uma saida desejada. A Tabela 3.1 apresenta alguns dos principais
algoritmos de treinamento utilizados para treinamento dos SV, que se distinguem pelo emprego

da estratégia de otimizacdo utilizada, de forma a realizar e ajustar os pesos e a bias da RNA.

Tabela 3.1. Principais algoritmos de treinamentos, seus respectivos métodos de otimizacao e func¢do de

treinamento no software Matlab®.

. FUNCAO NO
METODO ALGORITMO DE TREINAMENTO SIGLA MATLAB®
Gradiente descendente bésico GD traingd
Gradient Gradiente descendente com taxa de aprendizado adaptativa GDA traingda
radiente
Descedente Gradiente descendente com momento GDM traingdm
(1* ordem) Gradiente descendent.e com momepto e com taxa de GDX traingdx
aprendizado adaptativa
Resilient backpropagation RP trainrp
Gradiente conjugado escalonado SCG trainscg
Gradiente . . :
Contuead Gradiente conjugado de Powell-Beale CGB traingb
onjugado
(28 (J)rdg em) Gradiente conjugado de Polak-Ribiére CGP traincgp
Gradiente conjugado de Fletcher-Reeves CGF traincgf
Broyden-Fletcher-Goldfardb-Shanno (BFGS) BFG trainbfg
Quase-Newton 5
(2* ordem) Levenberg-Marquartd LM trainlm
Regularizacdo de Bayesian BR trainbr
Gradiente
Conjugado e Método da secante de tnico passo (2* ordem) 0SS trainoss
Quase-Newton

Fonte: WERLE (2012).

Nesse trabalho, foram utilizados quatro tipos de algoritmo de treinamento: Levenberg-
Marquardt (LVM), o Resilient Backpropagation (RP), Regularizacdo Bayesiana (BR) e o One
Step Secant Method (OSS). Esses algoritmos de treinamento produziram bons resultados a

estimativa de composi¢ao nos trabalhos de Plumb et al. (2005) e Werle (2012).

De fato, nenhum algoritmo pode ser considerado melhor que os demais, o melhor serad
aquele que se adapta a situacdo especifica (ZANATA, 2005). Alguns desses métodos requerem
poucas modificacdes no algoritmo de retropropagacdo do erro. Com isso, eles conseguem
acelerar a convergéncia média na fase de treinamento e ndo exigem a escolha dos parametros

criticos da RNA, tais como a taxa de aprendizado e o coeficiente de momento.
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3.7. CRITERIO DE PARADA

Uma das dificuldades ao se utilizar as RNA ¢ estabelecer o ponto de parada do algoritmo
de treinamento, pois o erro de treinamento inicia com um alto valor que decresce rapidamente e
continua diminuindo lentamente, tendendo a atingir um minimo local na superficie de erro.
Logo, para encontrar um valor minimo global (ponto ideal de parada), deve-se obter a melhor

generalizacdo da rede (BRAGA et al., 2000; HAYKIN, 2001).

Existem vérios métodos para determinacdo do momento em que o treinamento de uma
RNA deve ser encerrado. A determinacdo destes critérios € fundamental para um bom
treinamento e consequentemente, uma boa generalizacdo das RNA utilizadas no
desenvolvimento dos sensores virtuais. Os critérios de parada mais utilizados sdo (TAYLOR et

al., 2006; HAYKIN, 2001):

X2 Nimero de ciclos: define o nimero de ciclos de treinamento, ou seja, o nimero de

7z N

vezes em que o conjunto de treinamento é apresentado a rede. Se houver nimeros
excessivos de ciclos, a RNA pode perder o poder de generalizacdo (overfitting).
Entretanto, com um pequeno numero de ciclos a rede pode ndo alcangar seu melhor
desempenho (underfitting). Sugerem-se, valores entre 500 e 3000 épocas de treinamento;
X2 Erro: consiste em encerrar o treinamento apds o erro médio quadrético ficar
abaixo de uma tolerancia especificada. Um erro médio quadritico muito pequeno nao
implica necessariamente em uma boa generalizacdo, haja vista que este valor depende do
problema em questdo. Sugere-se estabelecer um valor de 0,01 no primeiro treinamento e
depois ajustd-lo em funcdo do resultado;

®,

> Combinacdo dos métodos anteriores: pode-se estipular como critério de parada

uma combinac¢do dos métodos anteriormente mencionados. Neste caso, o treinamento €

encerrado quando qualquer um dos critérios acima seja satisfeito;

®,

> Validagao (Best Model): no critério por validacdo, o treinamento € interrompido a

cada C ciclos e é realizada uma estimativa do erro da rede com base no conjunto de dados
de teste. A partir do momento em que o erro medido no conjunto de teste apresentar
crescimento, o treinamento € encerrado. O que se deseja com esta técnica € descobrir o

momento exato em que a rede comeca a perder generalizacao.

Nesse trabalho adotou-se a técnica de parada antecipada, com base na validacdo cruzada.

Essa é uma técnica estatistica que valida o modelo obtido durante o treinamento da rede, que
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utiliza um conjunto de dados diferentes dos usados para estimar os parametros do treinamento. O
método consiste em acompanhar a evolu¢cdo do aprendizado nas curvas correspondentes aos
subconjuntos de dados de treinamento e de validacdo. Deste modo, o treinamento €&
interrompido, quando a curva de validacdao decresce a um erro minimo e antes de comecar a

crescer, conforme o treinamento continua (CAMPOS e SAITO, 2004).
3.8. CONCLUSOES DO CAPITULO

Nesse capitulo foram apresentados os principais aspectos das redes neurais artificiais a
serem utilizadas e avaliadas para constru¢do dos sensores virtuais. Esses aspectos vao desde a
arquitetura das RNA, fun¢des de ativagdo, processo de aprendizagem, algoritmo de treinamento
e definicdo dos critérios de parada durante o treinamento e simulacdo das RNA. A defini¢do
dessas caracteristicas € de suma importancia para o desenvolvimento do trabalho, haja vista que
sem esse conhecimento acarretaria em diversos problemas, tanto no aspecto do conhecimento
pratico da identificacdo do processo, quanto na possibilidade de melhorias a serem alcancgadas,

acuracia e confiabilidade dos sensores virtuais desenvolvidos.
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CAPITULO 4:

SELECAO DE VARIAVEIS E PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

4.1. INTRODUCAO

Um dos grandes desafios a construcao de modelos nao lineares de identificacao, como € o
caso das RNA, € a correlacdo entre as varidveis de entrada e saida. Na prética, a retirada de
algumas varidveis formando modelos menores € uma abordagem popular, entretanto, isso
diminui o desempenho de previsio do modelo. Por outro lado, incluir todas as varidveis

aumentard sua complexidade, como consequéncia sobre ajuste pode ocorrer (PIANG, 2005).

De fato, a presenca de varidveis adicionais representa uma fonte de perturbacao ou ruido,
conduzindo a um sistema com deficiéncia em sua constru¢do (ZAMPROGNA et al., 2001). As
caracteristicas requeridas para os dados a serem utilizados na geracdo da inferéncia confundem-
se com a natureza e as caracteristicas do algoritmo e também, das varidveis integrantes do
mesmo, haja vista que a coleta dos dados € uma das etapas mais importantes da obtencdo das

varidveis, pois se os dados forem ruins, o sensor virtual também serd ruim.

Ao se escolher os dados coletados utilizados para inferéncia deve-se preocupar com as
seguintes caracteristicas: origem, periodicidade, precisdo, abrangéncia, coeréncia e tendéncia
desses dados (CAMPOS et al., 2013). A abrangéncia dos dados € uma das principais
caracteristicas, haja vista que eles devem ser capazes de representar o processo a ele associado
em todo o espaco operacional em que a unidade de processo normalmente trabalha, garantindo

assim que ela seja representativa para toda essa faixa operacional.

Nesse capitulo € abordada a metodologia para a selecio de varidveis e de pré-
processamento dos dados a serem utilizados. Os tOpicos seguintes apresentam uma discussao

desses métodos e propostas de implementacdo de seus algoritmos computacionais.
4.2 TECNICAS DE SELECAO DE VARIAVEIS

Devido a natureza dos processos quimicos e sistemas de engenharia de processo, 0s
estados de muitas das varidveis de entrada refletem nos estados de varidveis complexas (JERBIC
et al., 2007). Assim, as observacdes em regime estaciondrio e dindmico trazem informagdes

importantes e possibilitam a coleta dos dados do sensor virtual. No entanto, a selecdo das
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varidveis de entrada a serem efetivamente utilizadas, em geral, ndo pode ser feita baseando-se
apenas em aspectos tedricos, haja vista que a influéncia de certas varidveis pode ser apenas
parcialmente independente de outras ou pode variar com a regido operacional do processo

(KANO et al., 2009).

Para se obter o grupo de varidveis independentes ideal na constru¢do dos SV, existem
algumas técnicas de selecdo de varidveis, dentre as quais destacam-se: os métodos de busca
exaustiva (todas as possibilidades), os métodos evolutivos e outras técnicas estatisticas. Nos
métodos de busca exaustiva € possivel identificar o melhor subconjunto de varidveis, quando
existe um grande niimero de varidveis candidatas. Os métodos evolutivos consistem em propor
modelos divididos em etapas, onde a cada etapa introduz-se ou remove-se uma nova variavel. As
etapas terminam quando ndo ocorre melhoria significativa no modelo ou quando todas as

varidveis ja foram inclusas/removidas (CHONG et al., 2005; MONTGOMERY et al., 2001).

Os métodos evolutivos ou procedimentos sequenciais “stepwise” mais utilizados para
selecdo de varidveis sdo: todas as regressdes possiveis (do Inglés All Possible Regressions, TRP),
adicdo sequencial (do Inglés Forward Selection, FS), selecdo por eliminacdo (do Inglés
Backward Elimination, BE) e a regressdo por etapas (do Inglés Stepwise Regression, SR). E
importante citar que em todas as abordagens anteriores aplicam-se em principio, 0
comportamento de dependéncia linear. Eles sdo baseados em estatistica multivariada, onde o
modelo de referéncia pode ser, por exemplo, um modelo de regressdao linear multipla (MLR)

(CAMPOS et al., 2013; MING-DA MA et al., 2009).

Existem ainda, outras técnicas que utilizam a andlise de sensibilidade para reduzir a
dimensao do espaco de entradas através de técnicas de projecdes. Dentre essas abordagens a
andlise de componentes principais (PCA), talvez seja a mais utilizada. A ideia central da PCA ¢é
reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados nos quais existe um nimero grande de
varidveis inter-relacionadas, mantendo o méaximo possivel da variagdo presente desse conjunto

de dados (FORTUNA et al., 2007; JOLLIFE, 2002).

Nesse trabalho, foi construido um algoritmo de selecao de varidveis de modo que
qualquer um dos procedimentos sequenciais podem ser implementados. Entretanto, o algoritmo
escolhido foi o da TRP, pois esse procedimento é o mais adequando quando o nimero de
varidveis secunddrias (regressores) nao € muito grande e por ndo proporcionar distor¢cdes pelas

dependéncias entre os regressores. Além da técnica de selecdo de varidveis TRP, também foi
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desenvolvido um algoritmo de selecdo que utiliza a PCA, visando projetar o conjunto de dados
originais em um ndmero reduzido de caracteristicas e assim, conseguir-se extrair as informagdes

relativas a variabilidade e dependéncia dos dados.
4.2.1. Modelo de Regressao Linear Multipla (MLR)

Um modelo linear miltiplo com constante diferente de zero, com N varidveis

independentes e i pontos experimentais (i = 1, 2, ..., n; i > N), é representado pela Equacao 4.1:

Vi =Y, —€ =B +B,x;, +B,x;, +-..+BxXin- 4.1)

Sendo: &; o residuo ou erro do ponto experimental i.
Os dados experimentais y; sdo representados pela Equacdo 4.2.

Yi =B +Bixiy +Pox, +o A+ Py +E; 4.2)
A Equagdo 4.2 € reescrita para cada ponto experimental, dando origem a Equacgdo (4.3):

Vi =B +Bix +Byx, o A By HE

Yo =B +Bxy, +B,x5, +..+Byxon €,

Vs =Bo +Bixs; +Boxs, +o A By tE (4.3)
Y =Bo +Bi X +Box, +o A BrXon TE,

Agora, a Equacao 4.3 € reescrita em notacao matricial, tem-se a Equagdo 4.4 ao:

Y=XB+e
_yl_ Loxy o xy Xy _Bo_ _81_
Y, Loxy, Xy o0 Xy B, €, 4.4)
Vi | = Loy xy, o xgy B, [T| &
—ym— _1 xml xm2 -me__Bm_ _Sm_

A Equaciao 4.4 pode ser rearranjada, onde as equacdes resultantes a serem resolvidas sdao
equacdes normais (Equacdes 4.5 e 4.6). A estimativa de minimos quadrados dos coeficientes [3

¢ feita utilizando a Equacao 4.6.
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B=X"X"X"y). 4.5)
XTXB — XTy. (4.6)
Existem p = N+1 equagdes normais para p = N+1 incdgnitas (os valores de ﬁo,f}l,...,ﬁN ). A

. T z ~ . . ~ 2 . .
matriz X X € sempre ndo singular, de modo que sua inversdo € descrita facilmente.

E facil verificar que a forma matricial das equacdes normais é idéntica a forma escalar,

conforme descreve a Equagdo 4.7.

_ i ) ) ~ _ i _
m XX, DXy ot XXy | - < Yi
m 1;] ml:l ml:l BO m
2

2 X 2 X XXt 2 XXy B, g{xilyi

iol iol iol i = @7
m m m 2 m = : | .
DX DXpXy o XXp ot XXXy ;Bz Exﬂyl

1:1. i=1 . 1:1. i=1 . . .

m ' m m m ' 5 _BN_ m

ZixiN ZixiN'xil ;xiinz o Zi'xiN XN

= = = i= - i1 i

Se a multiplicacdo matricial indicada pela Equacdo 4.7 for feita, resultard na forma
escalar das equacdes normais, Equacgdes 4.5 e 4.6. Dessa maneira, € facil verificar que X'X ¢
uma matriz simétrica (p x p) e X'y é um vetor coluna (p x 1), onde os elementos da diagonal de
X'X sdo somas dos quadrados dos elementos nas colunas de X e os elementos fora da diagonal

sdo as somas dos produtos cruzados dos elementos nas colunas de X.

A selecao de varidveis para compor o modelo do sensor virtual através dos procedimentos
stepwise € realizada através da comparacdo entre os diferentes modelos gerados mediante as
combinacdes das varidveis disponiveis. Essa comparacdo deve ser realizada de forma sistematica
e, para isso, podem ser utilizados diversos indices de desempenho capazes de quantificar o ajuste

do modelo aos dados experimentais.
4.2.2. Indices de Desempenho

A determina¢do do modelo que mais se ajusta aos dados € feita através da utilizacdo de
indices de ajuste. Existem diversos de indices, a maioria utiliza a soma quadratica do erro (SQE,

Equag@o 4.8) como medida do desvio dos dados originais (y;) e os fornecidos pelo modelo ( 3,).

SOE=3(,~ 3, (48)

54



Capitulo 4. Selecdo de Varidveis e Técnicas de Pré-processamento de Dados

O primeiro indice que € funcdo da SQg é a média quadritica do erro (MQE), para p

varidveis contidas no modelo e n nimero de amostras testadas (Equagdo 4.9).

moe = (4.9)
(n=p)

O indice mais difundido para medir a capacidade de ajuste de um modelo € o coeficiente
de correlagdo, normalmente referenciado como R2. Ele estabelece uma relacdo entre o erro

originado pelo modelo e a soma quadrética total corrigida (SQ7) (Equacdo 4.10).

N 2
SQT=I§1()/,-—§’,-) - (4.10)

Complementando em relacdo a 1 (um) a relagdo entre SQg e SQr obtem-se a expressao

final para o célculo do R’ (Equacdo 4.11):

R2_1_SCF 4.11)

SOr
O indice R? ndo € confidvel na determinacdao do melhor conjunto de varidveis, pois ele
apresenta crescimento assintotico para a unidade, a medida que novas varidveis sdo incluidas ao
modelo (MONTGOMERY e RUNGER, 2014). Para contornar esse problema, utiliza-se o
R?jjustado (Equacdo 4.12) que nada mais € que o coeficiente R? acrescido de um termo de

penalizacdo decorrente da complexidade do modelo.

Razjustado :1_(n_1J(1_R2)- (4.12)
n-p

Sendo: n o nimero de amostras testadas e p o nimero de varidveis contidas no modelo.

Outros indices sao citados na literatura, no entanto a maioria deles baseia-se ou deriva-se

dos citados nesta secdo, principalmente na minimizag¢do da MQE.
4.2.3. Métodos Sequenciais (Procedimentos Stepwise)

Os métodos sequenciais surgiram devido a impossibilidade de avaliar os modelos gerados
pelo método de busca aleatdria. Eles identificam pequenos grupos de modelos de regressao que
sao "bons", de acordo com um critério especificado (KUTNER et al., 2004). As proximas secoes
descrevem os principais métodos empregados e seus algoritmos de implementacdo, cujo objetivo

€ selecionar as principais varidveis secunddrias para os modelos de inferéncia.
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4.2.3.1 Todas as Regressoes Possiveis (TRP, All Possible Regressions)

Esse tipo de abordagem requer que sejam ajustadas todas as equacdes do modelo MLR
envolvendo uma varidvel candidata, todas as equacdes do MLR com duas varidveis candidatas e
assim por diante. Considere um modelo MLR e suas suposi¢des (Equagao 4.13). O método de
TRP possibilita a andlise do ajuste de todos os submodelos compostos pelos possiveis
subconjuntos das p varidveis e identifica os melhores desses subconjuntos, através de um ou

mais indices de desempenho citados na secao anterior.

y=B, +Bx, +B,x, +...+B,x,. (4.13)

Suponha que exista um ndmero de varidveis candidatas a compor um modelo definido
por K elementos. Como o nimero de modelos para serem avaliados cresce na poténcia 2X, devera
existir um termo constante 3y entre todos os modelos e suas suposi¢cdes. Supondo que se deseja
avaliar um modelo que possua cinco varidveis candidatas N=4. Neste caso, seria necessario
avaliar 16 modelos. A Tabela 4.1 apresenta os possiveis modelos existentes para o caso de 4

variaveis candidatas.

Tabela 4.1. Modelos possiveis para 4 (quatro) varidveis candidatas.

NUMERO DE VARIAVEIS [K] ESTRUTURAS DO MODELO

0 Bo
1 [Xi], [Xal, [X5], [X4]
) [X1 Xo], [Xy X3], [Xi X4]
[X2 X531, [Xo X4], [ X3 X4]
3 [Xi Xa X5], [Xy Xa X4]
(X1 X5 Xy, [X5 X5 X4]
4 (X1 X0 X3 Xy4]

Esse procedimento requer cuidado, visto que um esforco computacional considerdvel
pode ser requerido quando o nimero de regressores candidatos é grande. Por exemplo, em um
processo de destilacdo com 10 conjuntos de varidveis candidatas seria necessario a avaliacao de
1024 modelos, sendo que o nimero de modelos dobraria a cada nova varidvel introduzida.
Entretanto, esse método € o mais recomendado quando o nimero de varidveis candidatas ndo
ultrapassa 30 (trinta). Isso ndo constitui uma limitacdo na busca do melhor modelo, dados os
grandes recursos computacionais altamente disponiveis (MONTGOMERY e RUNGER, 2014;
KUTNER et al., 2004).
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4.2.3.2. Sele¢do Progressiva ou por Adi¢cdo (Forward Selection, FS)

Segundo FINKLER (2003), o método FS € uma alternativa computacional eficiente para
selecdo de subconjuntos. O procedimento inicia com um pressuposto de um modelo no qual ndo
existe nenhuma varidvel. A constru¢do do modelo se dd em etapas e a cada etapa, uma varidvel é
introduzida. A melhoria do modelo pode ser avaliada através de um indice de desempenho ou
através de um teste de hipétese estatistico Fiege. A descricdo das etapas desse procedimento

(algoritmo descritivo) é apresentada a seguir (KUTNER et al., 2004):

R/

> 1* Etapa: sao criados modelos com cada uma das varidveis candidatas e a varidvel
que apresentar melhor desempenho, é adicionada ao conjunto de varidveis que irdo
compor o modelo prévio.

<> 2* Etapa: sdo criados modelos os quais contém combinacdes da varidvel
previamente incluida, por exemplo, u;, com cada uma das varidveis ndo selecionadas
anteriormente. A varidvel que gerar o melhor modelo em combinacdo com aquela
introduzida na etapa anterior € pré-selecionada para compor o modelo.

X 3* Etapa: a varidvel pré-selecionada é submetida a um teste Fiege OU oOULros
critérios de desempenho, com o intuito de verificar se a sua adicdo acarreta melhora
significativa ao modelo;

<> 4* Etapa: se a varidvel pré-selecionada adicionada ao modelo resultou em sua

melhoria, ela € adicionada automaticamente ao conjunto que ird fazer parte do modelo

final. E procedimento € repetido para as demais varidveis.

o> 5% Etapa: repetir a 4° etapa até que a adigdo de uma nova variavel nao resulte em

melhoria significativa ao modelo ou quando todas as varidveis tiverem sido inclusas.
4.2.3.3. Regressao por Eliminacao (Backward Elimination, BE)

Esse algoritmo comeca com K varidveis/regressores candidata(o)s no modelo. Em
seguida, a varidvel com menor Fige (Fp< Faiga, a estatistica F' € insignificante) ou pior
desempenho € removida. Em seguidas, o modelo (K-1) regressores € ajustado e o préximo
regressor para potencial eliminacio € encontrado. O algoritmo termina quando nenhum regressor
a mais € eliminado. A ideia desse algoritmo € obter o melhor subconjunto de varidveis através da
sucessiva remog¢do das varidveis do modelo e a varidvel que foi excluida do modelo pré-

selecionado é removida do modelo.
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O procedimento € repetido até que a remocao de uma varidvel piore significativamente o
modelo ou até que todas as varidveis tenham sido eliminadas. As etapas da BE sdo descritas no

fluxograma da Figura 4.1.

Figura 4.1. Algoritmo em forma de fluxograma da Regressao por Eliminacao.

Conjuntos Iniciais das Variaveis
X = XX Xy Xy,
Xp=1[1

A 4

X :P[a)ileqxi fézb lel) Koo XKal: Atualizar os Conjuntos de Variaveis
Xy = [Xj] « Xp= [X X0 X0 X, Ko Xals
Para as n Colunas de X, X = [Xup Xp]

k.

Determina a varidvel X,
Associada ao Modelo com
Menor Capacidade Preditiva
(Menor Valor no Teste F Parcial)

A exclusdo da variavel Xp
acarreta melhora significativa do Modelo

FP<FM

Fonte: Adaptada de FINKLER (2005) e MORAIS JR (2011).

4.2.3.4. Regressao por etapas (Stepwise Regression, SR)

A regressdo por etapas talvez seja o procedimento mais difundido para sele¢do de
varidveis em processos quimicos (MING-DA MA et al., 2009). A técnica consiste em uma
combinacdo dos métodos Forward Selection e do Backward Elimination, visto que os dois
processos descritos anteriormente sugerem uma série de combinacdes possiveis. A cada adi¢do
de variadvel, € realizada uma etapa de verificagdo para elimina¢do de varidveis redundantes, ou
seja, uma varidvel participou das primeiras etapas de selecio pode ser eliminada nas dltimas

etapas.

O procedimento inicia-se como no procedimento FS, construindo modelos com cada uma
das varidveis candidatas e selecionando-se aquela que resultar no melhor modelo. A diferenca €
que a partir da segunda etapa, a cada inclusdo de varidvel o procedimento BE € realizado,
visando verificar se a varidvel adicionada ndo é redundante a outra previamente incluida. O

algoritmo dessa metodologia € representado pela Figura 4.2.
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Figura 4.2. Algoritmo da técnica Stepwise Regression.

Conjuntos Iniciais das Variaveis

Xo=1 ]
X~ [XX0 XX ]

A4

Xy = [ Xij]; Atualizar os Conjuntos de Varidveis
Pares; = f(X;.. Y) | X KXo X Xp XprionXols
Para as n Colunas de X , X = [X Xp]

A

Determina a variavel X,
Associada ao Modelo com
Maior Capacidade Preditiva

(Maior Valor no Teste F Parcial)

A inclusdo da variavel Xp
acarreta melhora significativa do Modelo

F]J>Fin

Fonte: Adaptada de FINKLER (2003).

4.2.3.5. Algoritmo Proposto para Selecdao de Varidveis

Neste trabalho foi desenvolvido um algoritmo de selecdo de varidveis com base em
andlise de regressdao, de modo que qualquer um dos procedimentos sequenciais possa ser
implementado. Neste caso, o interesse € filtrar as varidveis candidatas para obter, por exemplo,
um modelo de regressdo que contenha o “melhor” subconjunto de variaveis para compor as
entradas finais do sensor virtual. Obviamente, a experiéncia prévia do processo € as
consideracOes tedricas do modelo matemadtico auxiliaram na sele¢do das varidveis candidatas.
Vamos supor um modelo de multiplas entradas e dnica saida (MISO), onde existam K varidveis

candidatas, xi, X, ..., Xk, € uma tnica varidvel a ser inferida y. Todos os modelos devem incluir o
termo de intersecao [30, de modo que o modelo com todas as varidveis incluidas tenham K+1

termos. Além disso, segundo Montgomery e Runger (2014), a forma funcional de cada varidvel

candidata, por exemplo, x;= 1/x, x,=In(x), dentre outras, é considerada correta.

O algoritmo proposto € considerado inovador no sentido de que, ao se ajustar o modelo
de MLR, ¢é possivel utilizar qualquer uma das técnicas citadas na se¢do anterior e os resultados
podem ser avaliados com quaisquer critérios de desempenho da secdo 4.2.2. Esse algoritmo foi
implementado no software Matlab® e suas principais etapas sdo descritas no algoritmo narrativo

expresso abaixo:
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1. Entre com o nimero de elementos da amostra N e com o nimero de variaveis p;

2. Defina o tipo de técnica de selecdo de varidveis (TRP, FS, BE € SR), conforme
algoritmos apresentados na secdo 4.2.3. Neste trabalho utilizou-se a metodologia da
TRP. A defini¢ao do procedimento a ser utilizado € importante porque varias matrizes
X e Y serdo formadas, dependendo das combinagdes das varidveis. Por exemplo, caso
se tenham 10 varidveis candidatas, serdo formadas 1024 matrizes de entradas que

dardo origem a 1024 modelos de regressdo a serem avaliados;

3. Entrada dos valores das matrizes X e Y:

Loxy, o x, XN A2
Loy Xy XoN ¥,
X=1 x;;, x5 Xn | Y=y,
_1 Xl *m2 XN | L Vm

4. Calcular a Matriz X"X.
m 2 X, DXy ;xiN

m m 2 m
2 X 2 X XX, ot 2 XXy

i=1 i=1 i=l i=1

XTX — | m m mo, m
DXy XX > X e 2 XipXin
i=1 i=1 i=l =
m m m m 2
XN ZXNK XXX o 2N
izl ol ol izl h
. Ty
5. Obter a matriz inversa (X X) :
- -1
m m m
m pIE 2 Xy 2 Xix
i=1 i=1 i=1
m m 2 m m
2 X z Xip Z Xi1Xin Z XipXiN
1 i=1 i=1 i=1 i=1
(XTX) —| m m m m
2 X, Z XipXip Z Xin z XioXiN
i=1 i=1 i=1 . i=
m m m m 2
XN XN 2 XN 2 XN
i1 i1 izl -l i
6. Efetuar a multiplicacio X' Y:
T
T m m m m
X Y:[Z)’i DI AR VD IF 5 VRS inNyi:| .
-l i=1 -l i-1
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7. Encontrar os N coeficientes da regressao linear multipla (B N):

XXLXY=p=[3, B, B, - B
8. Obter os valores fornecidos pelo modelo:
V. =By +B,x;, +B,x, +...+PuXin: parai=1,...,m.

9. Verificar através dos indices de desempenho (se¢do 4.2.2) os melhores ou o melhor

modelo de inferéncia.

Vale ressaltar que, além desse algoritmo para selecio de varidveis, também foi
desenvolvido um que utiliza a analise de componentes principais (PCA), por ser um dos métodos
mais populares para selecdo de varidveis e remog¢do de erros grosseiros (JOLLIFFE, 2002). A
PCA foi empregada nesse trabalho com os seguintes objetivos: ser uma alternativa ttil a andlise
de regressao na selecdo das varidveis secunddrias e obter o pré-processamento do conjunto de
dados gerados pelas simulagdes. Logo, a PCA pode fornecer uma maior acuricia e

confiabilidade na estimativa dos SV desenvolvidos.
4.3, REMOCAO DE ERROS GROSSEIROS (OUTLIERS)

Segundo Fortuna et al.(2007), dados coletados em uma planta podem estar corrompidos
pela presenca de erros “outliers”, isto €, observagdes ndo consistentes com a maioria dos dados e
incluem pontos inexistentes, falhas de leituras, problemas de transmissdo etc. Como citado
anteriormente, nesse trabalho foram inseridos ruidos tipicos de medicdes, cujos dados coletados
das simulacdes poderiam apresentar outliers. A presenga desses erros € um problema comum,
onde os mesmos devem ser eliminados, pois um SV baseado em dados pode ter seus resultados

distorcidos caso os dados possua muitos outliers (LIN et al., 2007).

Uma técnica muito comum utilizada no pré-processamento de dados por estatistica

2

multivariada € a PCA. Essa técnica transforma o conjunto de dados originais em um novo

sistema de coordenadas com eixos ortogonais.

4.3.1. Andlise de Componentes Principais (PCA)

A PCA talvez seja a técnica mais antiga e mais conhecida de andlise multivariada. Ela

transforma um conjunto de dados originais em outro conjunto de dados o qual é chamado de
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componentes principais (PC;, com i=1, 2, ..., N componentes). Os PC; sdo obtidos pela rotagao
dos eixos originais, de modos que os novos eixos sdo orientados visando descrever a maior

variabilidade dos dados em uma determinada direcdo (AL-KANDARI e JOLLIFFE, 2001).

A justificativa do uso dessa técnica nesse trabalho parte do seguinte teorema: ‘“vamos
supor que se tenha um vetor X de dimensdo m e se deseje transmiti-lo usando / nimeros, onde / <
m. Caso o vetor x possa ser truncado, um erro médio quadratico (MQE) que serd igual a soma da
variancia (VAR) dos elementos eliminados de x pode ser computado. Logo, existe uma
transformag@o linear T tal que o truncamento de Tx serd 6timo no sentido do MQE, a
transformacdo T deve ter a propriedade que alguns de seus componentes tenham baixa variancia.
Assim, a PCA maximiza a taxa de reducdo da variancia, sendo, portanto, ideal em um processo

de selecdo de regressores de reducao de erros” (HAYKIN, 2001; JOLLIFE, 2002).

Considere uma matriz A que possua trés elementos [x;, x, x3], 0s quais possam ser

dispostos em um gréfico tridimensional, conforme ilustra a Figura 4.3.

Figura 4.3 Componentes Principais.

, R Com:pﬁ'énte\
0 ! : *_#Y Brincipal

Variavel 3
=N
L
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" C;;ﬁlin_a_[:@nte :
1‘_‘;,.;‘Pﬁifcipa]\“‘\\

S 1
0s Vmié"el 1

Fonte: Fortuna et al. (2007).

Supondo que a matriz de dados originais A foi definida, uma PCA comeca com dados de
m varidveis para n individuos, cujos componentes principais estdo representados no grafico da
Figura 4.4. O primeiro componente principal (PC;) € entdo, a combinagdo linear das varidveis da

matriz A, elementos, [x; X, ..., xn], fornecido pela Equacgao 4.14:

7, =C, X, +C,X, +..tCp X, . (4.14)
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A qual varia tanto quanto possivel para os individuos, sujeitos a condi¢do de que o

segundo componente de principal (PC,), possa ser representado pela Equagao 4.15:
7, =Cy X, +CpXy +utCy X, (4.15)

Como consequéncia, a variancia de Z; (Var(Z,)) é tao grande quanto possivel, dada esta
restricdo sobre as constantes cj. Essa restri¢do deve ser imposta, sendo a Var(Z;) pode aumentar
fazendo simplesmente crescer qualquer um dos valores das constantes c¢j. O segundo
componente principal (Equacdo 4.15) € escolhido de modo que a Var(Z,) seja tdo grande quanto
possivel, sujeito a restricdo imposta na Equacdo 4.16 e a condi¢ao que Z; e Z, tenham correlacao

zero para os dados.

co +ChenCl = 1. (4.16)

O terceiro componente principal (PCs3) é fornecido pela Equagdo 4.17, de modo que a

Var(Z3) seja tdo grande quando possivel e sujeito a restricdo fornecida pela Equacao 4.18.

Zy =CyX, +CypXy +ot Cyp X, - (4.17)

C +CaypeensCa = 1. (4.18)

E importante ressaltar que Z3 € ndo correlacionada com Z; e Z,. Componentes principais
(PC;) posteriores sdo definidos da mesma maneira, ou seja, se existirem m varidveis, entio

existirdo no maximo m componentes principais.

4.3.1.1. Célculos da Andlise de Componentes Principais

De fato, uma andlise de componentes principais envolve encontrar os autovalores de uma
matriz de covariancias amostral. A matriz de covariidncias (COV) € simétrica e real, sendo
apresentada na forma da Equagado 4.19, de modo que € sempre possivel encontrar um conjunto de
autovetores ortonormais, onde a diagonal principal da matriz contém as variancias e as demais

posicgdes a correlacdo entre as direcoes.

Ci S oo Cp
le Cm2 Cmm

Sendo: o elemento c; na diagonal a variincia de X; e o termo fora da diagonal ¢;; € a covariincia
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entre as variaveis Xj e X;.

As variancias dos PC; sdo os autovalores da matriz COV. Existem m destes autovalores,
alguns dos quais podem ser nulos. Autovalores negativos nao sdo possiveis para uma matriz de
covariancia. Assumindo que os autovalores estdo ordenados como A; > Ay >... > A, > 0, entdo A,

corresponde ao i-ésimo componente principal, representado na Equacao 4.20:
Z, =C, X, +CpX, +otC X, (4.20)

Em particular, Var(Z;) = A;, e as constantes cjj, Ci, ..., Cin S0 0s elementos do

2 2 2
correspondente auto vetor, escalonado de modo que ¢;, +C;,,....c,. =1.

Uma propriedade importante dos autovalores € que a soma deles € igual a soma dos

elementos da diagonal da matriz COV (Equacdo 4.21):
>\.1 +>\.2+... + >\4rn=cll + Cyy +... + Coum- (421)

O fato de que ¢j; € a variancia de Xj e A; € a variancia de Z;, significa que a soma das

variancias dos componentes principais € igual a soma das variancias das varidveis originais.

Portanto, os PC; expressam toda variagdo dos dados originais.

A fim de evitar que uma ou duas varidveis tenham uma influéncia indevida nos PC;, €
usual codificar (normalizar) as varidveis da matriz A para terem médias zero e variancias 1 (um)

no inicio de uma anélise de PCA. A matriz COV assume a forma da Equacgdo 4.22.

I ¢, ... ¢

m

I ... ¢y,

cov(a)=| 4.22)

ml m2

Onde: cj; = ¢; € a correlagdo entre X; e Xj. Em outras palavras, a andlise de componentes
principais € feita sobre a matriz de correlagdo. Neste caso, a soma dos termos da diagonal, e,

portanto, a soma dos autovalores, € igual a m, o nimero de varidveis da matriz A.

Portanto, para determinar as componentes principais, € necessario calcular a matriz de
variancia-covariancia, os autovalores, os autovetores e, por fim, escrever as combinagdes
lineares, que serdo as novas varidveis, denominadas de componentes principais. A Figura 4.4

apresenta o procedimento para se efetuar o cdlculo andlise de componentes principais.
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Figura 4.4. Esquema do célculo da andlise de componentes principais.

Xi —p — '
X, w—p —) V.
’ Matriz Obter Obter Selecioiat :
—) — -
?‘3 ‘ A » x ’ as novas 2
' COoV(A) variaveis '
X, = Autovalores Autovetores — Y,
m- l } m-Componentes
variaveis principais

Analise de Componentes principais

Fonte: Adaptada de AL-KANDARI e JOLLIFFE (2001).

4.3.1.2.

Metodologia da PCA para Selecdo de Varidveis e Remoc¢ao de Outliers

Geralmente, a PCA € utilizada com os seguintes propdsitos: exclusdo de outliers e

reducdo dimensional ou descarte de varidveis. Nesse trabalho a PCA foi utilizada com esses

objetivos. Na remocgdo de outiliers, efetuou-se uma anélise criteriosa dos dados para identificar

quais apresentam relevancia/ndao redundancia e feita uma andlise grifica dos PC; (scores)

selecionados. Na selecdo de varidveis utilizou-se a metodologia proposta por Jolliffe (1972) e

Al-Kandari e Jolliffe (2001), sendo analisadas as PC; que tém autovalores (variancias) maior que

70%. Assim, o descarte das variaveis baseia-se na PC; selecionadas, onde € selecionada uma

varidvel por componente que deve ser a varidvel de maior valor absoluto dos autovetores

(loading). Para um melhor entendimento da metodologia da PCA, segue abaixo o algoritmo

desenvolvido e implementado no software Matlab®:

4.

Organizar os vetores de entrada. No primeiro passo, os dados sdo organizados em
uma matriz A,xm, onde n representa o nimero de observagdes € m o nimero de
varidveis independentes.

Normalizar os componentes da matriz A, varidveis X;, X», ..., Xp, visando obter
médias zero e variancias unitdrias. Etapa importante para varidveis que possuem
unidades diferentes (temperaturas, vazdes, concentragdes, etc.). Em alguns casos, essa

etapa € omitida assumindo que a importancia das varidveis reflete em suas variancias;

Calcular a matriz de covariancias COV(A), uma matriz de correlagdes se o passo 2 foi
efetuado;
Encontre os autovalores A;, A2, ..., A, € 0s seus correspondentes Autovetores vy, v, €

vp. Os coeficientes do i-ésimo componente principal sdo entdo os elementos de vi,

enquanto que A; € sua variancia;
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5. Descartar quaisquer componentes que explicam somente uma pequena propor¢io da
varia¢do nos dados. Por exemplo, comecando com sete varidveis, pode-se obter que
os primeiros trés componentes expliquem 90% da variancia total. Com base nisto, os
outros quatro componentes podem ser desprezados;

6. Efetuar a andlise de varidncia explicativa e acumulada. Por fim, efetua-se a andlise

gréfica das PC; para remocgao de outliers.
4.3.2. Analise Residual para remocao de Qutliers

A andlise residual foi utilizada nesse trabalho como um critério alternativo a PCA na
identificacdo de outliers. O residuo (erro) de um modelo em uma regressdo multipla (linear ou

ndo linear) é apresentado conforme a na Equacao 4.23.

€ = Yigeay ~ Yimodelo) * (4.23)

O residuo de um modelo de regressdo multipla tem um papel importante no julgamento
sobre a adequacdo geral da estimativa. Andlises gréficas de erros sdo frequentemente uteis, haja
vista que os padroes de comportamento indicam que o modelo pode conter ou ndo amostras
espurias (MONTGOMERY e RUNGER, 2006 e 2014). Na andlise de regressdo multipla, sdo
encontrados alguns subconjuntos de observagdes excepcionalmente influentes, tais observagdes

localizam-se relativamente, longe da vizinhanca, onde o resto dos dados foi coletado.

A Figura 4.5 apresenta uma situacdo hipotética para duas varidveis. A disposicdo dos
pontos no espago x € importante na determinacdo das propriedades do modelo, haja vista que
uma observacao no ponto (Xjj, Xi) estd distante do resto dos dados. Assim, deseja-se examinar 0s
pontos influentes de modo a determinar se eles controlam muitas propriedades do modelo,

pontos ruins ou grosseiros (outliers) de algum modo, entdo eles devem ser eliminados.

Figura 4.5 Um ponto que estd longe no espago x.

x1 -~

Xil . !
Regido que contém ~ -
todas as observagies

e fuceto a i-Gsima
( N

4

Y

X2 X2

Fonte: Adaptada de MONTGOMERY e RUNGE (2014).
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No minimo, deve-se determinar se eles produzem ou ndo resultados consistentes com 0s

restos dos dados, proporcionando resultados ruins na inferéncia. Alguns métodos de deteccdo de

outliers, ao invés de se verificar o erro residual, sdao calculados outros tipos de residuos

escalonados, dentre os quais se destaca o erro residual padronizado (d;) (Equacdo 4.24):

d, =

Yitrea) = Yimodelo)

‘ JMOQE

(4.24)

O uso da equacdo 4.24 ¢é frequentemente mais util que a do erro normal, pois d; €

escalonados de modo que seus desvios-padrdes sejam, aproximadamente, iguais a uma unidade.

Residuos grandes apresentam possiveis outliers, identificados facilmente a partir de observagdes

dos graficos de andlises residuais das Figuras 4.6 a) e b).

Os graficos das Figuras 4.6 a) e b) mostram, respectivamente, os erros padronizados

residuais versus Ymodelo € €rros padronizados residuais versus as varidveis candidatas. Esses

graficos expressam o quanto os pontos distantes, referentes aos dados de entrada, estdo do

chamado agrupamento de dados coerentes (clusters).

Figura 4.6 a) Andlise residual da saida fornecida pelo modelo versus o erro residual padronizado; e b)

Analise residual das entradas X; versus o erro residual.
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Fonte: Adaptada de MONTGOMERY e RUNGE (2014).
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Do mesmo modo que na PCA, o procedimento € totalmente subjetivo, haja vista que a

remogdo se baseia em um valor absoluto (modular) de di. O comum é tomar como base 0 mesmo

valor dos limites inferior e superior, para que se possam remover 0s possiveis 0S erros grosseiros.

Esse procedimento foi implementado nesse trabalho concomitante com PCA, de modo que a

metodologia consiste em gerar um modelo de regressdo com todas as varidveis candidatas e
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assim, verificar a andlise grafica através do erro residual padronizado. Existem outros

procedimentos que sao baseados na reconciali¢ao de dados e detec¢ao dinamica de outliers.
4.4. CONCLUSOES DO CAPITULO

Nesse capitulo apresentou-se a metodologia de selecdo de varidveis e remog¢do de erros
outliers, aplicada nos dados de entrada dos sensores virtuais construidos. Sabendo que é de
fundamental importancia a selecdo das varidveis de entrada, dentre as varidveis secunddrias
disponiveis, que sejam realmente relevantes para a inferéncia das varidveis principais

(composicao do CCly e do CHCls, corrente de base da torre de destilagdo do 1,2-DCE).

Para a selecio de varidveis nesse trabalho, foram desenvolvidos dois algoritmos
implementados no software Matlab®. O primeiro consiste na andlise de regressdo multivaridvel
através dos procedimentos sequenciais (stepwise), onde sdo selecionados os modelos de maior
capacidade preditiva com base na minimizagdo do MQE. O segundo algoritmo desenvolvido
utiliza a técnica multivaridvel consolidada da andlise de componentes principais, sendo uma
alternativa ttil caso o nimero de varidveis candidatas seja grande o suficiente ao ponto de

inviabilizar o primeiro algoritmo.

Os dados amostrados do processo, geralmente, podem conter observagdes inconsistentes
com as caracteristicas estatisticas do restante dos dados. Essas observacdes relevantes podem ter
uma influéncia indesejada nas estimativas do modelo. Desta forma, o primeiro passo no pré-
processamento € identificar e remover os outliers. Nesse trabalho, foram aplicados os métodos
da andlise de componentes principais e da andlise de erro residual padronizado, com a finalidade
de remover erros grosseiros. Por fim, verificou-se quanto as melhorias significativas nos

modelos de inferéncia apds o tratamento dos dados originais.
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CAPITULO 5:

COLETA DE DADOS E AVALIACAO DE MODELOS DE INFERENCIA

5.1. INTRODUCAO

Os resultados referentes ao desenvolvimento dos sensores virtuais, no processo de
destilacdo do 1,2-DCE, sao apresentados de acordo com as etapas desenvolvidas no fluxograma
da Figura 5.1. Nesse capitulo sdo apresentados os resultados referentes a: modelagem e
simula¢do em regime estaciondrio e dindmico, sele¢do de varidveis e coleta de dados. Cada uma

das etapas em destaque serdo descritas nos proximos topicos.

Figura 5.1. Metodologia desenvolvida para construcio dos sensores virtuais.
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5.2. SIMULACAO DO PROCESSO

Em geral os dados de entrada de um sensor virtual (SV) sdao provenientes dos resultados
da simulagdo ou das medicdes diretas instaladas na planta. Entretanto, o ultimo tipo de
configuragdo ndo € muito confidvel, uma vez que problemas com as medi¢Oes das varidveis
fisicas, como por exemplo, descalibracdo ou até a perda do instrumento, pode comprometer a
estimativa de inferéncia. A simulacdo de processos em regime estaciondrio € utilizada
rotineiramente na avaliagdo, selecdo e desenvolvimento de novos processos. Hoje, no entanto,
novos fatores devem ser considerados, relacionados principalmente com a operacdo e controle de

plantas industriais (FORTUNA et al., 2007; LUYBEN, 2013).

Nesse contexto, a base de entendimento dindmico e¢ a forma de controlar as
especificagdes exigem do engenheiro um conhecimento minucioso em regime estaciondrio.
Além disso, no estudo do comportamento dinAmico de qualquer processo ou equipamento, faz-se
necessario as condi¢des iniciais as quais sdo obtidas através de simulacOes em regime

estacionario.

A simulagdo em regime dindmico deve representar, o mais fielmente possivel, o
comportamento da unidade de processo. Sendo de fundamental importancia para os estudos
especificos sobre o comportamento da torre 1 do 1,2 DCE. Levando-se em consideracdo o fato
que os SV desenvolvidos nesse trabalho sdo dinamicos, o uso de dados oriundos das simulagdes
do modelo da torre 1 para geracdo das entradas requer uma avaliacdo criteriosa, tanto do ponto
de vista de range de perturbacdes quanto da escolha do sinal de excitagcdo, ruidos inseridos e
sintonia dos controladores. Com as simulacdes, também sao definidas as varidveis candidatas
como entradas do modelo de inferéncia. Portanto, as simulagdes em regime estaciondrio e
dindmico proporcionaram a coluna diferentes condi¢des de operacdo e em uma faixa na qual se
espera que o sensor virtual possa operar. Logo, a representacdo real da torre 1 possibilita a
geracdo do conjunto de dados para etapa de selecdo de varidveis, fornecendo as entradas do

sensor virtual e a topologia ideal das redes neurais a serem treinadas.
5.2.1. Simula¢ao em regime estacionario

A simulacdo do processo em regime estaciondrio deste trabalho foi realizada no software
™ . s . ~ .
Aspen Plus' ™ na qual todos equipamentos e acessoérios sdo instalados: coluna, refervedor,

condensador, vaso de refluxo, divisor de corrente, valvulas de controle e bombas. Esses ultimos,
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nessa etapa, ndo sao necessariamente obrigatérios, no entanto para conversdo simultinea
(simultaneous design) do regime estaciondrio para o transiente, esses itens devem ser incluidos
para permitir o teste de pressdo orientada (pressure-driven). Foram utilizados os seguintes

equipamentos e especificagoes:

* Colunas: na rotina RadFrac, o modelo strip2 para definir a coluna de destilacao;

*,

X/
°

Trocador de Calor: optou-se pela rotina Heater. A temperatura e a queda de
pressdo no condensador de topo da coluna foram fornecidas, respectivamente,
com valores de 35° C e -0,1 atm.

< Variadores de Pressdo: utilizou-se aqui o modelo Pump, para a bomba. Para a

condicdo de operacdo da bomba foi definida uma pressdo de descarga de 5,0 atm.

Segundo Schefflan (2011), modelos de colunas com a rotina RadFrac, como proposto
para a torre 1, sdo rigorosos em se tratando de destilacdo e sdo baseados no método matematico
inside-out. Essa rotina detecta e reconhece: uma fase de dgua livre ou fase de um segundo
liquido em qualquer ponto da coluna, assume que em cada estdgio o equilibrio entre as fases €
estabelecido e utiliza valores especificos para eficiéncias nos estdgios. A Figura 5.2 apresenta o

. S . ™
fluxograma em regime estaciondrio do processo desenvolvido no Aspen Plus ™.

Figura 5.2. Fluxograma da torre de purificagdo do 1,2-DCE desenvolvido no Aspen Plus™.

CONDENSADOR_TOPO

. .. , . ™

Para fins de uma melhor representatividade da coluna real, através da rotina RadFrac ™,
inseriu-se o sistema overhead (condensador e decantador), o modelo reboiled absorption que
acrescenta um condensador parcial (modelo HeaterTM) e um vaso de refluxo (modelo

Decanter™). Na torre 1 ocorre a condensacdo parcial dos vapores de topo da coluna, dando
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origem a duas fases liquidas, uma organica saturada em H,O e uma aquosa saturada em
organicos, separadas no vaso decantador de refluxo. Logo, para melhor aproximagdo do sistema
real, optou-se por utilizar dois blocos desacoplados: o da coluna e o do decantador. Foi
adicionando também um separador (Spliter), cuja fung@o € separar a corrente de leves (F3) da

corrente de refluxo do processo (R).

Os estdgios da torre do 1,2-DCE s@o contados de forma descendente, sendo as duas
alimentacdes (F; e F,) inseridas, respetivamente, nos estigios 31 e 53. As eficiéncias dos
estdgios podem ser manipuladas para se adaptar aos dados reais. Nesse trabalho utilizou-se uma
eficiéncia de Murphree de 70% para cada estdgio, exceto no condensador e no refervedor, onde
foi de 100%. Com os dois graus de liberdade para o processo devem ser fixadas duas varidveis.
No entanto, com a coluna desacoplada do condensador perde-se um grau de liberdade, onde foi

fixada a varidvel Qg ou Fj3.

As correntes de alimentacdo, F; e F,, possuem um total de 18 componentes. No entanto,
os que possuem quantidades significativas (maior ou igual a 10 ppm) sao: 1,2-DCE (C,H4Cl,),
tetracloreto de carbono (CCly), cloroférmio (CHCls), dgua (H,0), 1,1,2-tricloroetano (CH3CCly),
tetracloroetano (C,H,Cly), cloreto de etila (C,HsCl), MVC (C,H3Cl), cloroetanol (C,HsCIO) e
cloral (C,HCI30). Os dados operacionais foram fixados e as simulagdes foram efetuadas com as
condi¢Oes apresentadas na Tabela 5.1. Além disso, as unidades foram padronizadas, os

parametros do processo pré-fixados e inseridos os valores das composi¢des das correntes.

Tabela 5.1. Dados operacionais do Processo utilizados nas Simulacdes.

DESCRICAO UNIDADES *VALOR
Vazdo de alimentagdo da Oxiclora¢do (Fgpcoxy) t/h 21,00
Pressdo da Fepcoxy kgf/cm? 6,62
Temperatura da Fgpcoxy °C 30,00
Prato de alimentacao da Oxicloracio - 31,00
Vazao de alimentagdo da Cloragdo Direta (Fepeprer) t/h 24,75
Pressdo da Fepeprer kgf/cm? 7,00
Temperatura da Fgpepirer °C 45,00
Prato de alimentacdo da Clorac¢do Direta - 53,00
N° de Estagios (Incluindo Refervedor e Condensador) - 72,00
Carga do Refervedor Gcal/h 2,57
Press@o no Topo da Coluna kgf/cm? 1,03
Press@o na Base da Coluna kgf/cm? 1,60

Fonte: *Dados de um processo industrial.
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5.2.1.1. Modelo Termodinamico Ajustado

Durante as simula¢des estaciondrias, observou-se algumas dificuldades na adequada
reprodugdo da concentracdo dos compostos de interesse (CHCI; e CCly) na corrente de topo e
base da torre do 1,2-DCE. O problema pode ser parcialmente explicado pelas baixissimas
concentracdes envolvidas, da ordem de algumas dezenas de ppm. De fato, esse problema teve
que ser corrigido, pois os sensores virtuais (um para estimativa da CHCl; e outro para CCly)
devem fornecer essas respostas o mais préximo possivel dos valores experimentais obtidos em
analises laboratoriais. Sendo assim, foram utilizados diversos modelos termodinamicos
disponiveis no simulador Aspen' ™. O procedimento teve o intuito de verificar e aproximar a

solucdo do modelo quanto XCHCl;, XCCly e X1,2-DCE, em seus valores experimentais.

As simulagdes que utilizaram os modelos de composi¢do local UNIFAC forneceram
valores baixos a composi¢do dos compostos, tanto na base quanto no topo da coluna, em alguns
casos o sistema ndo convergiu. Todos os modelos UNIQUAC mostraram-se incoerentes,
apresentando valores de XCHCI; mais altos que os valores de XCCly tetracloreto na base e o

inverso no topo. Esta situacio € oposta a observada na pratica industrial (valores experimentais).

As simulagdes que utilizaram o modelo NRTL apresentaram resultados aceitaveis as
concentracoes, tanto para o produto de base quanto para o de topo da coluna. Bons resultados
com esse modelo devem-se ao fato que o mesmo foi validado experimentalmente em sistemas de
miscibilidade parcial (RENON e PRAUSNITZ, 1985), como no caso da mistura de compostos
em estudo. O modelo NRTL-RK apresentou bons resultados, no entanto houve dificuldade para
representar as composicoes de topo da coluna. O modelo NRTL com a equagdo de estado de
Hayden-O’Connell (NRTL-HOC) apresentou valores mais coerentes para com os valores
experimentais das concentragoes, logo foi adotado a modelagem termodinamica do processo.
Portanto, para representar o equilibrio entre as fases (Liquido-Vapor e Liquido-Liquido-Vapor)
foi utilizada uma abordagem do tipo y-¢. Onde o coeficiente de atividade da fase liquida (y) foi
determinado a partir do modelo NRTL (Equagdo 5.2) e o coeficiente de fugacidade da fase vapor

() foi calculado pela equacdo de estado de Hayden-O’Connell (Equacgdo 5.3).

C:
Z(TjiGjin)+ c (XJGij) é(xkfijkj)

Iny, = !
é(ijXk)

=5 ) i~ (5.2)
i(GkiXk) H é(ijXk)

k=1
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Onde: G; :exp(—oc T )

ji Vi

b,

T :aij+?+eij1nT+fijT. a; #a.
b. #b..

aij = Cij +dij (T _273,15K) ij ji
T. = 0 Cij %= Cji’
Gii =1. dij # dji_

Os parametros bindrios a,,b;,c;,d;,e; e f, podem ser determinados através de regressao

ij°

de dados do ELV e/ou ELL.

B

i

Onde: B, =22 x;x;B;(T).
J
Bij = (Bﬁee—nonpolar)ij + (Bﬁee—polar)ij + (Bmetastable )ij + (Bbound)ij + (Bchem )ij :

B B B

boun

Os coeficientes B ,¢ B sdo calculados em funcgdo

free—nonpolar = free—polar® "= metastable® chem?

da ligacdo quimica e da polaridade das espécies envolvidas.

Para determinacdo da pressdo de vapor, do calor latente de vaporizacdo e da densidade
dos componentes puros, o simulador utiliza a equacdao de Antoine modificada, Watson e Rackett
modificada, respectivamente. As propriedades dos componentes puros e parametros bindrios

foram obtidos através do banco de dados da Aspen Plus™.
5.2.1.2. Resultados em Regime Estacionario

A Figura 5.3 apresenta o comportamento do perfil de concentragdo dos quatro principais
compostos da torre, que sdo: o 1,2-DCE (C,H4Cl,), CCly, CHCl3 e a H,O. No gréfico da Figura
5.3, os estagios 1 e 71 representam, respectivamente, o topo e a base da coluna, percebe-se que o
CCly € o componente intermedidrio, pela inversdo caracteristica de concentracdo na zona de

retificagdo.

Outra importante observagdo € quanto ao grau de pureza do 1,2-EDC nos estagios 31 e
53, correntes de alimentacdes, com aproximadamente 98,8 e 99,7%, respectivamente, o que
caracteriza o processo como uma coluna destilacdo de alta pureza. Ou seja, a coluna utiliza 71
estagios para elevar, aproximadamente, em 0,3% a pureza da alimenta¢do no estagio 31 e em 2%

a alimentacdo no estagio 53, até atingir a concentragdo de 1,2-EDC na base da coluna.
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Figura 5.3. Perfil de composi¢do liquida nos estdgios da coluna.
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O comportamento do CHCI; € caracterizado, na Figura 5.3, por uma curva acentuada e
tendo como regido de maior concentracdo o topo da coluna. A H,O encontra-se em pequenas
concentracdes ao longo da coluna, aproximando-se de zero nos dltimos estdgios, o que confirma
0 comportamento azeotrépico que envolve a &4gua e alguns componentes, referidos
anteriormente. Entretanto, a concentragdo da H,O foi prejudicada pela unica escala (de zero a

um) utilizada ao mostrar todos 0os compostos.

A Figura 5.4 apresenta a comparacdo entre os valores de temperatura encontrados na

simulacdo e os dados reais da planta.

Figura 5.4. Perfil de temperaturas ao longo da coluna.
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30

Conforme a Figura 5.4, verifica-se uma boa concordancia entre estes pontos obtidos via
simulacdo e aqueles fornecidos pela planta. Essa comparag¢do somente foi possivel para o prato
de base (estdgio 71), de topo (estdgio 1) e o vaso de refluxo (estdgio 0), pontos estes onde a

coluna real possui elementos indicadores de temperatura.
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Outra importante observacdo € referente a andlise de sensibilidade, que fornece
informacdes importantes sobre as respostas do processo frente as modificagcdes em varidveis
manipuladas e disturbios. E pode ser definida da seguinte forma: “o estudo de como a incerteza
presente na predicao (varidveis dependentes-y) pode ser ocasionada por diferentes fontes de
incerteza presentes nos diversos fatores de entrada (varidveis independentes-x e parametros-0) de

um modelo matematico do processo” (SALTELLI et al., 2004).

E entdo verificada na coluna a relacio de causa-efeito, uma vez que no vaso de refluxo da
coluna, praticamente, toda fase aquosa é separada, de forma que no regime estaciondrio as
varidveis manipuladas mais relevantes sdo: carga do refervedor (Qr) e vazdo de retirada de leves
(F3). As varidveis de distirbios sdo: vazdes de alimentacdo, F; e F,, e as composicoes de
alimentacdo. As vazodes F; e F, sdo de fundamental relevincia ao processo, pois t€ém influéncia
significativa nos perfis de concentracdo. Considerando que F; e F, sdo compostas basicamente
de 1,2-DCE, onde as demais concentracdes estdo diluidas, excluem-se os efeitos estaciondrios

dos distirbios composi¢des de 1,2-DCE nessas correntes, durante a andlise de sensibilidade.

A andlise de sensibilidade estaciondria deve proporcionar uma relacdo de causa efeito de
uma entrada x;(k) na saida yj(k). O estudo foi realizado modificando as varidveis Fj, F,, Fz e QR,
verificando-se os efeitos nas concentragdes de base XCCly e XCHCls. Durante as simulagdes
apenas uma variavel foi alterada, enquanto as demais se mantiveram constantes. Vale ressaltar
que as contribui¢cdes da modelagem vao além da relacdo causa efeito e do entendimento do
problema. No entanto, a selecdo das varidveis de entrada a serem efetivamente utilizadas pelo
SV, em geral, ndo pode ser feita apenas baseada somente nesses aspectos tedricos, conforme
abordagem da secdo 4.2, fazendo-se necessario um estudo sobre selecdo de varidveis que

justifique a estrutura do modelo de inferéncia.
5.2.1.3. Efeito da vazao de leves (F3)

A preocupagdo constante no processo de purificacio do 1,2-DCE € com relagdo as
oscilacOes das concentragdes XCHCl; e XCCly na base da coluna. Atualmente, na unidade
industrial, para fins de controle, em malha aberta para a composicdo, dessas varidveis sao
realizadas manipulacdes em F; ou em Qg. Logo, € essencial conhecer as consequéncias das
modificagdes efetuadas na vazao de destilado F;. As Figuras 5.5 a) e b) apresentam,

respectivamente, os comportamentos das concentracdes (na fase liquida em ppm) do CCly e do
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CHCI; na base da coluna, quando a vazao F; é aumentada em um incremento de 2 kg/h, dentro

do intervalo de 40 a 80 kg/h.

Figura 5.5. Efeito do aumento de F; em: a) XCClye b)XCHCl;.
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De acordo com a Figura 5.5 a), o aumento da retirada de leves proporcionou uma
diminui¢do significativa na concentracio do componente intermediario, XCCly, como
consequéncia também héd reducdo, menos acentuada, do componente mais volétil, XCHCl;,
Figura 5.5 b). A reducdo simultinea desses compostos na base, mais acentuada para XCCly,

deve-se ao fato que os dois compostos possuem pontos de ebulicdo muito proximos.

As composi¢gdes, do XCCly; e XCHCls;, devem ser mantidas dentro de valores
especificados, respectivamente, 3000 e 400 ppm na base da coluna. E desejado que a maior parte
do XCHCIs seja retirado pelo topo, entretanto quando isto ocorre hd também uma reducao da
XCCly na base e de forma mais acentuada, conforme foi apresentado na Figura 5.5 a), fato

indesejado no processo.

5.2.1.4. Efeito da Carga Térmica do Refervedor (Qg)

Variagdes na carga térmica do refervedor (Qgr) sdo realizadas manipulando-se
diretamente a vazdo de vapor. Assim, os efeitos de Qr sobre as concentracdes dos compostos

contaminantes na base da torre devem ser avaliados.

As Figuras 5.6 a) e b) apresentam, respectivamente, o comportamento da XCCl, e
XCHCl3, quando Qg € aumentada em um incremento de 0,1 Gcal/h e dentro do intervalo de 2,57
a 3,47 Gcal/h. O fato de ter escolhido esse range de perturbagdes, deve-se a limitacdo de

convergéncia do sistema.
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Figuras 5.6. Efeito do aumento de Qg em: a) XCCly, e b) XCHCls.
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De acordo com as Figuras 5.6 a) e b), um aumento progressivo em Qg proporciou um leve
diminui¢cdo nas concentragdes dos compostos da base da coluna. Essa diminui¢do é causada pela
maior vaporizacdo dos compostos mais volateis nessa regido, quando as demais varidveis se
mantém constantes. Em termos de escala, ocorreram variacoes em um range nao superior a 15
ppm para ambos os compostos. Por fim, somente uma andlise mais detalhada em termos de
selecao de pares de varidveis como, por exemplo, a andlise SVD e RGA pode fornecer uma

indicacdo mais significativa quanto a manipulacdo de Qg para controlar essas concentracgoes.

5.2.1.5. Efeito das Vazdes de Alimentagdo da Torre (F, e F,)

As correntes de alimentacao da torre de 1,2-DCE, oriundas dos processos de oxicloragdao
e cloracdo direta, respectivamente, F; e F,, sdo varidveis distirbios na planta. Modificacoes
nessas varidveis se devem as questdes operacionais de producdo. Assim, dependendo da
demanda da matéria-prima (1,2-DCE), se faz necessdrio aumentar ou diminuir F; ou F,, essas

modificagdes proporcionam alteracdes tanto no regime estaciondrio da coluna quanto no

diniamico.

A torre do 1,2-DCE ¢€ sensivel a variacdo em F; ou F,, pois elas diminuem ou aumentam
a eficiéncia de separacdo. Teoricamente um aumento das vazdes, quando as demais varidveis se
mantiverem constantes, proporcionaria uma menor vaporiza¢io na torre e, consequentemente,

um aumento dos compostos mais voldteis na base da torre.

Assim, esses efeitos foram avaliados no estudo de analise de sensibilidade, variando uma
das vazdes de alimentacdo e mantendo-se a outra fixa. As Figuras 5.7. a) e b) apresentam,
respectivamente, o efeito sobre XCCly e XCHCl; quando F; é aumentada em um incremento de

0,5 t/h e dentro do intervalo de 21 até 25,5 t/h.
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Figuras 5.7. Efeito do aumento de F; em: a) XCCly; e b) XCHCls.
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De acordo com as Figuras 5.7 a) e b) houve um aumento progressivo e significativo das
concentracdes XCCly (menos acentuada) e XCHCI3;, com o aumento da vazao F;. E possivel
verificar, que o componente mais volatil (CHCls) apresentou um aumento mais expressivo em
termos de escala, Figura 5.7 b). O aumento dos componentes mais volateis na base da coluna é

verificado, pois com o aumento de F; ocorre menos vaporizacdo da fase liquida, quando as

demais variaveis sao mantidas constantes.

As Figuras 5.8 a) e b) apresentam o comportamento das concentra¢cdes dos componentes
de base, quando ocorre um aumento na vazao de alimentacdo F,. A varidvel F, ¢ aumentada em

um incremento de 0,5 t/h e dentro do intervalo de 24,75 para 29,75 t/h.

Figuras 5.8. Efeito do aumento de F, em: a) XCCly; e b) XCHCls.
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De acordo com as Figuras 6.8 a) e b), quando F, aumenta, progressivamente, ocorre a
diminui¢do de XCCly e de XCHCls. Esse efeito € o inverso ao aumento da corrente F; e ocorre
por dois fatores: F, € maior 3,75 t/h que F; e € mais pura em 1,2-DCE (99,5 % kg/kg). Assim,

proporciona uma maior diluicdo dos demais constituintes da mistura.

O aumento das vazdes refletiu em alteragdes expressivas nos componentes mais volateis
da coluna, porque com o aumento de qualquer uma das vazdes faz com que Qg seja insuficiente

para vaporizar a quantidade de liquido a mais que desce para a base da coluna.
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Com intuito de uma maior avalia¢do, foram feitas simula¢des mediante a diminuicdo das
referidas vazdes. As Figuras 5.9 a) e b) apresentam, respetivamente, o0 comportamento de XCCl4

e de XCHCl;, quando ocorre uma diminuicao progressiva em Fj.

Figuras 5.9. Efeito da diminui¢ao de F; em: a) XCCly; e b) XCHCls.
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De acordo com os graficos das Figuras 5.9 a) e b), confirmam que a diminui¢do de F; (de
21 para 15 t/h, passo de 0,5 t/h) proporciona uma diminuicao nas concentracdoes XCCly e XCHI3,

o que € inverso dos efeitos proporcionados com o aumento dessa vazao.

Os testes também foram efetuados de forma avaliar o sistema com a diminui¢io da vazao
F2 (de 24,75 para 20,25 t/h, passo de 0,5 t/h). Assim, os gréificos das Figuras 5.10 a) e b)

apresentam o comportamento das concentracdes mediante tais modificacdes.

Figuras 5.10. Efeito da diminuicdo de F, em: a) XCCly; e b) XCHCl;.
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Os resultados obtidos nas Figuras 5.10 a) e b) confirmam as afirmagdes anteriores, ja que

apresentam resultados inversos aos de se aumentar F,. Com essas observagodes, percebe-se que

houve um aumento tanto em XCCly quanto XCHCls.

Os resultados obtidos nesta secdo demostram a importincia da simulacdo em regime
estaciondrio da coluna e, sobretudo, os efeitos produzidos nas concentracdes de interesse

mediante as modificagdes nas diversas varidveis de processos (andlise de sensibilidade). Esses
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resultados auxiliam tanto no entendimento do processo quanto na simula¢do dinamica, além do

conhecimento tedrico a etapa de selecdo das varidveis para a construcio dos sensores virtuais.
5.2.2. Simulacao em Regime Dinamico e Controle

O fato de se utilizar simula¢gdes dinamicas no estudo da tecnologia, sensores virtuais, teve
como principal motivagdo o fato de se ter o entendimento total do sistema. Com isso, as andlises
dindmicas permitem avaliar os efeitos produzidos pelas entradas, em um range no qual se espera
que o SV venha operar. O conjunto de dados gerados € discutido mediante as perturbacdes
efetuadas em sua concepcao, verifica-se aqui os efeitos produzidos nas respostas das varidveis

XCClye XCHCls.
5.2.2.1. Estrutura de Controle

Durante o desenvolvimento do trabalho optou-se em utilizar os dados no regime
dindmico da coluna, para constru¢do dos SV, obtidos através das simulagdes no Aspen
Dynamics®. O fluxograma do esquema tipico de controle da coluna do 1,2- DCE € apresentado
na Figura 5.11. Por uma questdo de sigilo industrial, foram alterados os TAG (nomes) dos

instrumentos do sistema de controle, tais como, valvulas de controle e controladores.

Figura 5.11. Fluxograma de processo em regime dindmico desenvolvido no Aspen Dynamics™.

CONDENSADOR

Em termos de estrutura de controle, a coluna possui um total de sete vilvulas de controle
e sete controladores, que ao serem implementados no simulador receberam a nomenclatura

(TAGS) conforme a norma da International Society of Automation ISA-S-5.1 e da NBR-8190 da
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ABNT. Na Tabela 5.2 s@o apresentadas as varidveis controladas e manipuladas, renomeadas para

um melhor entendimento e sigilo do processo.

Tabela 5.2. Lista de varidveis controladas e manipuladas na Torre 1.

VARIAVEL CONTROLADA VARIAVEL MANIPULADA
F, % de abertura da valvula da F,
F, % de abertura da valvula da F,
F; % de abertura da valvula da F;
HHZO F_AGUA
Horo R
Hreferv F4
Pyr F_inconp

A Tabela 5.3 apresenta os nomes dos controladores instalados no processo e o tipo de

acdo de controle. A acdo de controle efetiva serd direta quando o valor da PV1 aumenta e o valor

da MV/Sinal do controlador? aumenta, sendo reversa na situagdo contrdria ao exposto.

Tabela 5.3. Lista de controladores instalados no processo e representados no simulador.

CONTROLADOR DESCRICAO TIPO DE ACAO
FC_01 Controlador de vazdo da corrente F, Reversa
FC_02 Controlador de vazdo da corrente F, Reversa
FC_03 Controlador de vazio da corrente F; Reversa
LC_01 Controlador de nivel da varidvel Hypo Direta
LC_02 Controlador de nivel da varidvel H,, Direta
LC 03 Controlador de nivel da varidvel H, ey Direta
PC_01 Controlador de pressdo da varidvel Pyg Direta

A Tabela 5.4 apresenta os nomes das vélvulas de controle do processo, inseridas ainda no

regime estaciondrio, de suma importancia no regime transiente e controle da unidade.

Tabela 5.4. Lista de valvulas de controle.

CONTROLADOR DESCRICAO
FCV_01 Valvula controladora de vazao da corrente F,
FCV_02 Valvula controladora de vazdo da corrente F,
FCV_03 Valvula controladora de vazao da corrente F;
LCV_01 Valvula controladora de nivel Hyyyg
LCV_02 Vilvula controladora de nivel Hy,,
LCV_03 Valvula controladora de nivel Hefery
PCV_01 Controlador de pressdo da varidvel Pyr

Todos os controladores foram sintonizados com o método do relé de auto-sintonia.
Mesmo as respostas das varidveis vazdes, nivel e pressdo ndo sendo tdo lentas quanto as de
temperatura e composi¢do, a sintonia dos parametros dos controladores baseada em métodos

heuristicos pode comprometer os resultados nas estimativas dos sensores virtuais. Por isso, o
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método do relé foi utilizado, o qual baseia-se no ganho final (K.,) e no periodo final (Ty) da
margem de estabilidade. As correcdes empiricas de Luyben-Tyreus (1997) foram utilizadas
(Tabela 5.5), o que resulta em uma margem maior de controlabilidade para processos com

constantes de tempo altas, como € o caso de colunas de alta pureza.

Tabela 5.5. Correlagdes para sintonia de controladores, TYREUS-LUYBEN (1997).

CONTROLADOR K. 7 o
PI 0,31 Ky 22T, -
PID 0,45 K, 22T, T./6.3

5.2.2.2. Caracterizagdo das Respostas em Regime transiente

A simulacdo dinamica foi realizada com a estrutura de controle proposta na Figura 5.11,
foram simuladas perturba¢des em degrau de £5% em relacdo ao valor base das correntes F; e F,
e de £10% para Qr e F3. As simulacdes foram realizadas com um tempo final de 100 horas de
operacdo. O objetivo de simular o processo em um tempo longo foi o de observar quando as

respostas de XCCly e XCHGC; iriam alcangar o novo estado estaciondrio (estabilizagdo).

A simulacdo dinamica é de extrema importdncia a constru¢do dos SV, porque as
observacoes transientes dizem a que patamar as respostas de concentracdes podem alcangar.
Além disso, os resultados dos sensores virtuais dinamicos € uma futura implantacdo de controle
por inferéncia dependem dessas observacdes. No entanto, a decisdo final de quais varidveis irdo

compor o modelo de inferéncia somente serd tomada na etapa de selecao de varidveis (item 5.5).
5.2.2.3. Dinamica das Concentracdes (Perturbacdes nas Vazoes de Alimentacgdo)

As vazdes de alimentagdo, F; e F,, somente t€ém seus valores de referéncia (SP) alterados
quando ocorrem situagdes anormais no processo como, por exemplo, partida/parada da planta ou

demanda de producdo. Essas varidveis caracterizam-se como grandes distirbios no processo.

Os efeitos dindmicos da varidvel F; sobre XCCly e XCHCI; sdo verificados aqui. O
procedimento deu-se da seguinte maneira: F; foi submetida as perturbacdes de +5% (no tempo
de 10 h) e -5% (no tempo de 30 horas), percentuais em torno do SP do controlador. O dltimo
procedimento teve como objetivo retornar o processo as condicdes iniciais de operagdo. Assim,
os graficos das Figuras 5.12 a) e b) apresentam, respectivamente, o efeito de F; (SP=21000 kg/h)
produzido em XCCl, e XCHI;.
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Figura 5.12. Efeito das perturbagdes degrau efetuadas em F, sobre: a) XCCl, e b) XCHCl;.
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Nos graficos das Figuras 5.12 a) e b) observar-se que ambas respostas de concentragdo
estdo em direcdes opostas das finais. Ou seja, XCCly e XCHCI; tendem a aumentar (com +5%
no SP de F;, no tempo de 10h) ou diminuir (com -5% no SP de F;, no tempo de 30h), logo apds
seguem direcdo contraria. O que caracteriza um transiente de respostas inversas de concentragao.
Em termos comparativos, a sobre-elevacao (overshoot) percentual de ambas as respostas sdo
bem similares, em torno de 30%. Essa ultima observagdo indica que XCCls e XCHCl;
apresentam tempos de primeiro pico (tp) idénticos e sdo proporcionalmente sensiveis as

perturbacdes em Fj.

Do mesmo modo que para F;, foram efetuadas perturbacdes na vazao F, de +5% (no
tempo de 10 h) e -5% (no tempo de 30 horas), percentuais em torno do SP do controlador. Os
graficos das Figuras 5.13 a) e b) apresentam, respectivamente, o efeito de F, (SP=24750 kg/h)
produzido em XCCl, e XCHI;.

De acordo com os gréficos das Figuras 5.13 a) e b), observar-se que ambas respostas de
concentragcdo estdo em direcOes opostas das finais. Assim, o transiente de XCCly e XCHCI;3
caracterizam-se como respostas inversas de concentracdo, pois tendem a aumentar (com +5% no
SP de F,, no tempo de 10h) ou diminuir (com -5% no SP de F,, no tempo de 30h), logo apds

seguem direcao contrdria.
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Figura 5.13. Efeito de perturbacdes degrau efetuadas em F, sobre: a) XCCl, e b) XCHCls.
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Os efeitos produzidos por F,, Figuras 5.13 a) e b), proporcionaram um overshoot de 10%
para XCCly, que € ligeiramente maior do que o da resposta XCHClI3, cerca de 8,33%. Essa tltima
observacao indica que XCCly € um pouco mais sensivel dinamicamente que XCHClI3, ao serem

inseridos degrau na varidvel F.

Por fim, de acordo com as andlises transientes efetuadas nessa sessdo, verifica-se que as
concentracdoes dos compostos mais volateis na base torre de 1,2-DCE apresentam respostas
reversas € sdo mais sensiveis a modificacdes na vazao proveniente do processo de oxicloracao
(F,). Essa observacao € relevante e justificavel, principalmente, por essa corrente ser maior em

unidade (Kg/h) e menos rica nessas impurezas.
5.2.2.4. Dinamica das Concentracdes (Perturbacdes na Vazao de Destilado, F3)

A vazdo de retirada de leves € uma varidvel que € utilizada com frequéncia pela operagdao
da planta como varidvel manipulada e assim, alcancar o objetivo de manter dentro dos limites de
especificagdes as concentragdes do XCHCl; e do XCCly. Logo, a avaliacdo transiente das

concentracdes de base mediante disttirbios inseridos em F; deve ser verificada.

Aqui a coluna € submetida a perturbacdo degrau em F3, modifica¢des de +10% (no tempo
de 10 h) e -10% (no tempo de 30 horas), percentuais em torno do SP do controlador. Os gréficos
das Figuras 5.14 a) e b) apresentam, respectivamente, o efeito de F3 (SP=40 kg/h) produzido em

XCClye XCHls.
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Figura 5.14. Efeito de perturbacdes degrau efetuadas em F; sobre: a) XCCl, e b) XCHCl;,
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Conforme apresentado nos graficos das Figuras 5.14 a) e b), as concentragdes dos
compostos CCly e CHCl3 comportamento inverso as modificagdes efetuada em F;. Verifica-se
que a resposta da varidvel XCCly; apresentou uma sobre-elevacdo percentual menor
(aproximadamente 7%) em comparacdo com a resposta de XCHCI; (aproximadamente 8%).

Logo, percebe-se que a concentracdo do XCHCl; € mais sensivel as perturbacdes em Fs.

Como dito anteriormente, F3 € uma varidvel comumente empregada para fins de
manutencdo das concentragdes na base da coluna, haja vista que os maiores distirbios da planta
se concentram nas duas vazdes de alimentacdo. Sendo assim, essa varidvel € incluida como uma

varidvel candidata no estudo de inferéncia.
5.2.2.5. Dinamica das Concentracdes (Perturbacdes na carga térmica, Qg)

Outra varidvel de processo, também avaliada em regime estaciondrio, utilizada com
frequéncia pela operagdo para fins de controle de XCCly e XCHI; € a carga térmica do
refervedor, na prética manipulada através da vazio de vapor para o refervedor da coluna. Desse

modo, os efeitos transientes que essa varidvel produz em XCCls e XCHI; sdo avaliados aqui.

O processo € entdo submetido as perturbacdes degrau em Qg de +10% (no tempo de 10 h)
e -10% (no tempo de 30 horas), percentuais em torno do valor estacionario de QR = 10,7601
GJ/h. Os graficos das Figuras 5.15 a) e b) apresentam, respectivamente, os efeitos transientes

produzidos por Qg nas saidas XCClye XCHI;.
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Figura 5.15. Efeito de perturbacdes degrau efetuadas em Qg sobre: a) XCCl, e b) XCHCl;.
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Tanto no grafico da Figura 5.15 a) quanto o da Figura 5.15 b) verificam-se respostas
inversas de concentracdo. Pois, XCCls e XCHCIl; tendem a diminuir (com +10% em Qg, no
tempo de 10h) ou aumentar (com -10% em Qg, no tempo de 30h), logo apds seguem direcao
contraria. Em termos comparativos, a sobre-elevacdo percentual de ambas as respostas sdao

similares e bastante relevantes, em torno de 75% para a modificacdo de +10% em Qg.

A ultima observagdo indica uma situagdo em que a varidvel carga térmica € importante
para o controle das composicdes de base, haja vista tamanha sensibilidade produzida. Essa
varidvel pode ser uma boa indicacdo para o sensor virtual ou controle, pois como o processo € de
alta pureza, as vazdes F; e F, também apresentam alta significancia nas composic¢des, entretanto

elas ndo podem ser utilizadas como manipuladas porque sdo disttirbios na planta.

5.2.2.6. Dinamica das Concentracoes (Perturbacdes nas concentracdes das

correntes de alimentacao).

As concentracdes dos compostos CCly e co CHCl; das correntes de alimentagdo, F; e Fa,
sdo distdrbios nao diretamente mensurdveis da planta, sendo necessdrias andlises de laboratorios
para obtenc¢ao dos valores dessas varidveis. No entanto, essas varidveis constituem distirbios de
interesse no processo e tém sido utilizadas como entradas de sensores virtuais em colunas de alta

pureza, como nas propostas dos trabalhos de Luo et al. (1995) e Kano et al. (2000).
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No processo em estudo, os valores em fragdo massica dos compostos CCls e CHCI;3 sdo
menores na vazao F,, pois nessa corrente o composto 1,2-DCE € mais concentrado (99,51%
kg/kg). Mesmo estando em pequenas proporcdes (em torno de ppm), as concentragdes de CCly e

CHCI; na alimentacdo tém um efeito dindmico significativo sobre XCCly e XCHCls.

Diante dessas informacdes, nesse trabalho é proposta uma avaliacio dinamica
investigativa sobre as respostas de concentracdes de interesse, XCCly; e XCHCls. Para tal
objetivo, foram inseridos sinais bindrio pseudo-randdmico (PRBS) com aplitudes de +20% e
com tempo total de simulagdo de 100 horas. O sinal PRBS foi inserido em cada uma das
concentracdes dos compostos CCly e CHCI; das alimentacdoes F1 e F2, vale ressaltar que os
distdrbios foram inseridos individualmente e ndo concocomitantemente.. A Tabela 5.6 apresenta

a amplitude do sinal PRBS inserido e os valores do caso base das concentracdes.

Tabela 5.6. Rotina de perturbacdes nas concentragdes de alimentagao.

CONCENTRACOES(Kg/Kg) | ALIMENTACAO | CASO BASE (+20%) (-20%)
XCCl, F, 0,002169 0,0026028 0,0017352
XCHCl, 0,002392 0,0028704 0,0019136
XCCl, E, 2,9x10% 3,19x10™ 2,62x10
XCHCl, 2,2x10% 2,42x10™ 1,98x10™

A finalidade de efetuar tais perturbacdes aleatdrias é para verificar se as concentragdes
das impurezas, XCCl; e XCHCls, acompanhariam o patamar de insercio das mesmas. E
importante notar que essas modificagdes transientes ocorreram quando O processo se encontrava
em malha fechada, ou seja, os controladores das vazdes Fj, F; e F; estavam atuando, haja vista a

necessidade de somente serem avaliados os efeitos dos distirbios inseridos.

O grafico da Figura 5.16 a) apresenta o comportamento da XCCly, quando a concentra¢ao
do CCly da alimentacdo F; estd submetido ao sinal PRBS e as demais concentragdes das
alimentacdes se mantém constantes. Do mesmo modo, o grafico da Figura 5.16 b) apresenta o
comportamento da XCHCl3, quando a concentragdo do CHCl; da alimentacdo F; estd submetido

ao sinal PRBS e as demais concetragdes das alimentacOes se mant€ém constantes.

De acordo com a Figura 5.16 a), as modificacOes efetuadas na concentracdo do CCly da
alimentacdo proporcionaram oscilagdes em XCCly, amplitude maxima de 100 ppm. A
concentracdo de saida XCHCI; também desmostrou acompanhar as perturbacdes aleatdrias,

sendo proporcionalmente mais sensivel, ver Figura 5.16. b).
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Figura 5.16. a) PRBS na concentragdao do CCl, da alimentacdo F, e seu efeito sobre XCCl4; b) PRBS na
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Conforme ilustrado no gréafico da Figura 5.17 a), a concentracdo do CCls na alimentagdo

F, estd submetida ao sinal PRBS, com demais concentracdes das alimentacdes mantendo-se

constantes, o comportamento da XCCly; acompanha o transiente da perturbacdo. A resposta de

XCHCI; aparenta ser mais sensivel, conforme € ilustrada na Figura 5.17 b), as alteracdes da

sequéncia de sinais PRBS inseridos na concentracdo do CHCl; da alimentacdo F,, estando as

demais concentragdes nas alimentacoes inalteradas.

Figura 5.17. a) PRBS na concentracdo do CCl, da alimentacdo F, e seu efeito sobre XCCly; b) PRBS na
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Conforme apresentado na Figura 6.21 a), quando a concentragao do CCl, da alimentacao
F, é submetida as perturbacdes PRBS (amplitude méxima de £20%), nota-se que XCCly aparenta
inversdo em seu comportamento. Do mesmo modo, a resposta de XCHCI; acompanha o patamar
da sequéncia de PRBS inseridos na concentracdo de alimentagdo do CHCls. Entretanto, as
respostas XCCly e XCHCl; demostram ser menos sensiveis aos sinais das composi¢des em F; do
que em F,. Logo, diante dessas observagdes, as composi¢des do CCly e CHCl3 na alimentagdo F,
sdo proporcionalmente maiores que em F;, motivo pelo qual XCCly; e XCHCl; serem mais

sensiveis tais moficagdes.

A importancia de avaliar os efeitos das impurezas na alimentagdo sobre as saidas na base
da coluna vai além das perturbacdes efetuadas, porque esses distirbios podem contribuir
diretamente na robustez dos sensores virtuais, aumentando assim o grau de confiangca do modelo.
Por fim, o teor do CCly e CHCI; nas alimentagdes F; e F, irdo compor o grupo de varidveis

candidatas, verificando quanto a necessidade ou ndo de uso dessas varidveis pelos SV.
5.2.2.77. Temperaturas dos Estigios

As temperaturas dos estdgios sdo varidveis que tém estreita relacdo com as composicoes
de destilado e de base em um processo de destilagdao. No entanto, € caracteristica dos processos
de alta pureza as minimas variagdes de temperaturas, sendo assim o uso somente dessas variaveis
na estimativa de composicao irrelevante ou, em alguns casos, impraticaveis para SV. No entanto,
0 uso das temperaturas junto com outras varidveis secundarias do processo, pode ou ndo trazer

uma melhor acuricia para os sensores virtuais.

Verificou-se no estudo aqui desenvolvido, durante as simula¢des do processo, que
ocorrem também minimas variacdes de pressdo entre a base e o topo da coluna, por isso o estudo
referente aos efeitos das pressoes nas concentracdes do CCly e CHCI; foram considerados como
irrelevantes. Nesse ponto de vista, existe uma relacdo direta entre as temperaturas e as
concentracdes liquidas nos estdgios, que deve ser avaliado como relevante ou irrelevante a

perspectiva de construgdo dos SV.

Como descrito anteriormente, 0 processo possui apenas trés sensores de temperatura: no
estagio de base (estagio 71), de topo (estdgio 1) e o vaso de refluxo (estdgio 0) da coluna. No
entanto, o uso de apenas um valor de temperatura pode nao condizer com a real necessidade do
sensor virtual. Em trabalhos como os de Kano et al. (2009) e (2000), as entradas do SV foram,

além de outras varidveis, valores de temperaturas distribuidas ao longo da coluna.

90



Capitulo 5. Coleta dos Dados e Avaliacdo dos Modelos de Inferéncia

Tomando como base esses trabalhos, o objetivo € localizar e selecionar as temperaturas
dos estdgios que possuem influéncia direta nas concentragdes da base da coluna. O estudo foi
realizado com base na matriz de ganho estaciondrio (SGA). Com a matriz SGA de sensibilidade
da coluna, foram realizados os cdlculos da decomposicdo de valores singulares (SVD),
mencionados na sessdo 2.6.1. A sensibilidade de cada temperatura dos estdgios em relacdo a um
par de varidveis manipuladas (MV) pode ser representada em forma de uma matriz, conforme
Equagdo 5.3. Aqui T; indica temperatura no estdgio j ¢ MVi sdo as i varidveis manipuladas

avaliadas no estudo.

on | | T,
8MVI MV #1 a1\/[\]MV¢i a1\/I\IMV=ti (5 3)
K, = . )
8T1 | 8Tj | ﬂ
OMV,| MV OM Vi, |

A partir dos resultados das simulagdes em regime estaciondrio, deu-se inicio a
metodologia da SVD. Na andlise da SVD foram selecionadas algumas varidveis manipuladas,
sdo elas: F, F,, F3;, Qr e R. Uma observagao importante dever ser feita em torno do refluxo da
coluna (R), pois com os dois graus de liberdade do processo fixou-se a varidvel Qgr ou F;. No
entanto, durante as observacdes da SVD mantinha-se fixa Qg e (F3 ou R), tendo em vista de se

observar o efeito do refluxo na coluna.

As andlises da SVD foram feitas combinando os pares das varidveis (Varidvel
Manipulada-MV;) com as temperaturas dos estdgios (Varidvel de Processo-PVj). Para fins de se
implantar a sensibilidade da malha, foram efetuadas perturbagdes de magnitude +10% no valor
estaciondrio individual de cada uma das MV, e observado as alteragdes nas PV;. A Tabela 5.7

apresenta as rotinas das perturbacdes das varidveis em comparacdo com o valor base.

Tabela 5.7. Rotina de perturbagdes para o célculo da SVD.

VARIAVEIS CASO BASE PERTUBACAO (+10%)
R (Kg/h) 25906,108 28496,7188
Q (Gceal/h) 2,570 2,827
F; (Kg/h) 40,000 44,000
F, (t/h) 21,000 23,100
Fy(t/h) 24,750 27,225

Os valores dos ganhos estéticos foram obtidos para cada um dos pares combinados em

relagdo a T; da coluna. Com esses valores foi gerada a Kyxm, Equacdo 5.3, decomposta em trés

91



Capitulo 5. Coleta dos Dados e Avaliacdo dos Modelos de Inferéncia

outras matrizes, que sao: U, S e vl A partir dos resultados da SVD, observou-se os valores dos
nimeros condicionais (NC) para cada par combinado. A Tabela 5.8 apresenta os resultados das
combinacdes e seus respectivos valores de NC, em destaque os melhores pares combinados

frente as varidveis controladas (temperaturas).

Tabela 5.8. Resultados do Método SVD.

PARES COMBINADOS NUMERO CONDICIONAL (CN)
F-F 10,31390
F -F 4,2030
F —-R 222,8583
F-Q 26,1591
F,-F; 9,9220
F,-Q 441,3733
F,-R 115,3110
F,-Q 35,3539
F;-R 342,5086
R-Q 12565,00

Quanto menor o valor do nimero condicional significa uma maior interacdo na malha,
enquanto um grande valor para o NC indica que os graus de liberdade sdo de tal modo que o
numero de objetivo de controle necessita ser reduzido. Observa-se pela Tabela 5.8, que os
valores dos quatro menores NC, em destaque na mesma, estdo ligados com pelo menos uma
vazdo da coluna: vazdo de oxicloracdo, vazao de cloracdo direta e vazdo de retirada de leves,
respectivamente, F;, F, e Fz. A andlise de SVD confimam na verdade o que foi mostrado,
anteriormente, nos resultados das simulagdes estaciondrias e dindmicas, que F;, F, e F; realmente
tem uma interacdo direta com as controladas temperaturas, ou seja, também com as

concentracoes de base da torre.

Adotando como a malha de maior interacdo como sendo aquela que tem o menor NC, ou
seja, os resultados sdo avaliados para o par F;-Fz que apresentou menor valor de NC. A matriz de
ganho singular esquerda (U) fornece um sistema de coordenadas mais adequado para

visualizacdo da sensibilidade do processo (Luyben, 2006 e 2013).

Com os resultados, obtidos nos softwares Aspen Plus™ e da SVD no Matlab®, sdo
plotados os dados de U pelos estdgios, tem-se uma anélise onde os estdgios que apresentam as
maiores magnitudes de U, ou seja, maior diferenca do valor 0 de U, indicando os locais da
coluna onde possivelmente a medi¢do ou controle seria mais efetivo. O grédfico da Figura 5.18

apresenta a matriz de sensibilidade U, para o caso do par com maior interacdo na malha (menor

NC).
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Figura 5.18. Representagdo grafica do método SVD, matrizes de sensibilidade U, (F)) e U, (F;).
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De acordo com o grafico da Figura 5.18, que na regido de esgotamento (stripping),
abaixo do estdgio de alimentacdo 53, ndo ocorrem variagdes das temperaturas em termos de
escala gréfica, o que caracteriza mais uma vez o processo como de alta pureza, haja vista o alto
teor do 1,2-DCE nessa regido. Verifica-se também na Figura 5.18, que os estigios que
apresentam maior variagdo de temperatura sao os estagios 17 e 27. Esses pontos, apesar de maior

variabilidade, ndo apresentam sensores de temperatura na coluna real.

De acordo com as afirmacdes anteriores, a primeiro momento pode parecer surgir

problemas no desenvolvimento dos SV, mas na verdade nos trazem informagdes
importantissimas a sua constru¢cdo e controle dessa coluna de colunas de alta pureza, as que
seguem:

R/
A X4

O uso somente das temperaturas da base da coluna para controle de composi¢ao
torre do 1,2-DCE € impraticavel ou inviabilizado, haja vista a pouca variagdo das T;.
Assim, um controle single ou dual composition que usa Tj (sess@o esgotamento) pode nao

ser eficiente;

5

X Recomenda-se a instalagdo de sensores de temperaturas nos estadgios 17 e 27, para

suprir medi¢des que somente sdo efetuadas na base, topo e vaso de refluxo;

7
A X4

O uso somente de temperaturas para estimativa de composi¢des, em processos de
alta pureza, através de sensores virtuais pode trazer resultados insatisfatérios. O uso das

temperaturas com demais varidveis de entradas, vazoes, etc., serd aqui avaliado.

Com base nessas informacdes, para que possamos ter uma visdo mais abrangente do
comportamento dessas temperaturas, optou-se em verificar o comportamento dindmico dessas
temperaturas frente perturbacdes nas vazodes. As perturbacdes em F; e F, foram efetuadas de
amplitudes de +20% (no tempo de 10 h) e -20% (no tempo de 30 horas), percentuais em torno

dos valores de referéncia dessas varidveis, respectivamente, F;SP = 21000 kg/h e F,SP = 247500
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kg/h. As Figuras 5.19 a) e b) apresentam, respectivamente, o comportamento de T7; e Ty; e Ty

diante das modifica¢des degrau no processo.

Figura 5.19. Variacdo degrau nas vazdes efeito sobre as temperaturas: a) T7; e b) T17 e Tos.
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Verifica-se de fato que ao modificar os valores das vazdes, ocorre uma minima variagao
transiente entre as temperaturas. No entanto, mesmo a varia¢do sendo minimas as temperaturas
Ti7 e Ty (secdo de retificacdo da coluna) apresenta uma sobre-elevacdo percentual maior em
termos de unidade de escala grifica do que T7;. Essa observacdo confirma o que a andlise SVD
indicou: Tj7 e Tp7 s@o as temperaturas de maior variabilidade. Além disso, percebe-se que a

temperatura de base (T7;) apresenta variacao inferior a 0,5 °C.

Em virtude dessas discussdes, por uma questdo de tornar o modelo de varidveis
candidatas mais minucioso, optou-se em utilizar apenas os seguintes valores de temperaturas: as
duas mais sensiveis na avaliacdo da SVD, respectivamente, T;7 € T,7, € a da base coluna
(temperatura do estagio 71, T7;). A principal justificativa para avaliagdo dessa ultima varidvel € o
fato de existir um sensor fisico nesse ponto da coluna, onde os valores da mesma podem ser

captados de forma direta pelo instrumento.
5.3. CONJUNTO DE DADOS

Os resultados das RNA dependem da quantidade de dados, ou seja, bons treinamentos de
uma RNA somente podem ser alcangados quando uma quantidade grande de dados estdo
disponiveis. Analogamente ao que ocorre com modelos lineares, é importante que os dados

contenham informacdes suficientemente relevantes para permitir a reprodu¢do do processo pelo

modelo (BRAGA et al., 2000).
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Como verificado, as vazdes de alimentacdo (F; e F,) sdo distirbios de alta grandeza para
as impurezas da base. Contudo, elas somente sdo alteradas por uma demanda necessdria da
planta. Deseja-se que os dados para as estimativas de inferéncia representem uma amplitude na
qual se espera que o sensor virtual venha operar, situacdes reais de operacao do processo. Desta

forma, os dados foram gerados com as seguintes consideracdes:

X As vazdes F, F, e F; sofreram perturbagdes degrau no tempo. As varidveis F; e
F,, tiverem seus valores de referéncia modificados duas vezes ao dia. E importante notar
que essas vazdes sofreram perturbacdes degrau em instantes de tempos distintos;

/7

> Foi inserido um ruido Gaussiano nos sinais de medi¢do transmitido aos

controladores de Fy, F> e Fs;

RS

X O sinal utilizado em Qg e nas concentragdes de alimentacdo foi o sinal PRBS, em

todas as varidveis a amplitude maxima do sinal foi de +10%.

Espera-se que esses dados sejam representativos e em quantidades suficientes, para que o
modelo de identificacdo possa gerar um padrio de reconhecimento futuro. E fato que sistemas
reais apresentam certo grau de incerteza nos valores dos parametros, das medicdes efetuadas, das
entradas esperadas e dos distirbios medidos e/ou ndo medidos. Na andlise dindmica é comum
desprezar tais incertezas e ruidos, procedendo como se todas as quantidades tivessem valores
bem definidos, conhecidos precisamente. Entretanto, os ruidos fazem com que a varidvel de
processo pareca desviar-se do ponto de ajuste, sem qualquer perturbagao real estd ou nao atuando
no sistema. Esses efeitos sdo resultados da tecnologia utilizada para detectar ou medir a varidvel
de processo. Em sinais elétricos, o ruido de medi¢do € muitas vezes devido a interferéncia de
outras fontes elétricas. Na pratica, o ruido pode também ser causado pelo desgaste no sensor ou
alguma obstrucdo fisica que faz com que o sensor emitir uma leitura para imprecisa para o

controlador (COOPER, 2004; GARCIA, 2005).

Assim, os dados reais dos processos quimicos contém componentes aleatdrios (ruidos),
que influenciam no comportamento do sistema e que podem ser a origem dos erros grosseiros
das medi¢Oes (outliers). Nesse trabalho, foram simulados ruidos inerentes a interferéncias de
leituras de sensores e de transmissdo de dados, os ruidos brancos Gaussianos. Os ruidos foram
inseridos nas medicdes das vazdes Fi, F, e F3, com um desvio padrao (c) de 2% dos valores de
referéncia dessas varidveis. Segundo Bega et al.(2011), o valor de ¢ depende da precisao

(accuracy) do instrumento especificada pelo fabricante em cada ponto ou toda faixa medida.
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2z

Além disso, em modelos de identificacio ndo lineares, como € caso da rede neural
artificial, geralmente utiliza-se como sinal de excitagdo das entradas um sinal bindrio randomico
ou pseudo-randdmico, haja vista que sinais bindrios sdo faceis de gerar. O tipo mais comum de
sinal bindrio pseudo-randomico é o PRBS (do inglés pseudo random binary signal), que é uma

sequéncia de comprimento maximo ou simplesmente sinais de sequéncia m.

Para que esse efeito fosse introduzido na andlise dindmica, as varidveis de entrada do
estudo (exceto Fj, F, e F3, que foram modificadas com sinal degrau) foram perturbadas com o
sinal PRBS, cujo sinal aleatério é mantido constante. As perturbacdes inseridas obedeceram as

amplitudes apresentadas na Tabela 5.9.

Tabela 5.9. Caracterizac@o das perturbacdes utilizadas nas simulacdes para coleta dos dados.

VARIAVEIS DE ENTRADA AMPLITUDES DAS PERTURBACOES
F, Degrau +5 %
F, Degrau +5 %
F; Degrau +10 %
Qr PRBS #10 %
CCly (Fy) e CCly (Fy) PRBS +10 %
CHCI; (F)) e CHCI; (Fy) PRBS +10 %

Como verificado na Tabela 5.9, para um melhor critério de avaliacdo, as simulacdes
foram desenvolvidas através da criagdo de sequéncias de perturbacdes, ou seja, transientes de
situagdes em que ocorrem maximas € minimas variagdes das varidveis de entradas, consequente
efeito nas saidas. A amplitude dos distirbios inseridos baseou-se na andlise dos resultados, ou
seja, andlise transiente e oscilacdes tipicas da unidade. A metodologia de coleta de dados foi
efetuada durante 100 horas de operacao, gerando 5001 pontos para cada uma das saidas, XCCls e
XCHI;. Uma informacdo importante € sobre o tempo de amostragem, definido aqui por 1,2

minutos. Esse valor foi calculado como sendo um décimo da menor constante de tempo do

sistema.

As perturbagdes e ruidos inseridos nas vazdes F;, F, e F; do processo, procedimento
definido anteriormente, sdo apresentados, respectivamente, conforme apresenta as Figuras 5.20
a) e b). De acordo com os graficos das Figuras 5.20 a) e b), os ruidos inseridos nas medi¢des
refletiram nos valores das varidveis controladas (vazdes). As perturbacdes nas varidveis Fy, F, e

F; foram inseridas, respectivamente, a cada 10,5, 11 e 6 horas.
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Figura 5.20. Procedimento para coleta dos dados a) Dinamica de F;. e b) Dinadmica de F,.
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O gréfico da Figura 5.21 apresenta o comportamento do sinal PRBS implementado na

carga térmica do refervedor da coluna, para gerar os dados de entrada e saida dos SV.

Figura 5.21. Variacdes PRBS na varidvel da carga térmica Qg.
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As perturbacdes nas concentracdes dos compostos das alimentacdes (F; e F»), ndo foram
alteradas de forma simultanea. Ou seja, ao avaliar o comportamento da saida XCCly, apresentado
nos graficos das Figuras 5.22 a) e b), foram alteradas apenas as concentragdes do CCly em F; e
F,. Do mesmo modo, para a saida XCHCl3, cujos comportamentos sdo apresentados nos graficos
das Figuras 5.23 a) e b). Dessa forma, foram efetuados dois experimentos distintos para coleta

dos dados.
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Figura 5.22. a) PRBS na concentra¢do do CCly na alimentagdo F;.e b) PRBS na concentraciao do

CCly na alimentacdo F,.
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Figura 5.23. PRBS na concentra¢do do CHCIl; na alimentag@o F;.e b) PRBS na concentracdo do
CHCI; na alimentagdo F,.
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E importante observar que tanto nas Figuras 5.22 a) e b) quanto nas Figuras 5.23 a) e b),

as concentragdes tiveram seus valores reestabelecidos apds 97 horas de operacdo. Esse

procedimento teve como objetivo interromper as perturbagdes e retornar as condi¢des iniciais de

operacdo da coluna.

As perturbagdes e os ruidos inseridos nas varidveis: Fj, F,, F3, Qgr, concentragdes de

alimentacdo do CCly (F; e F,) e do CHCI; (F; e F,), produziram efeitos diretos nas varidveis de
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saida do processos. O grafico da Figura 5.24 a) apresenta os comportamentos das temperaturas

dos estdgios 17, 27 e 71. Enquanto que os graficos da Figura 5.24 b) e c) apresentam,

respectivamente, o comportamento transiente das composicoes de saidas.

XCC14 (ppm) Temperaturas (°C)

3

XCHCL, (ppm)

Figura 5.24. Dindmica das saidas frente as perturbacdes e ruidos: a) Temperaturas selecionadas no
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Como j4 mencionado anteriormente € de acordo com a Figura 5.24 a), nota-se que a T7; €

menos sensivel as perturbacdes inseridas no sistema, em comparacdo com outras duas

temperaturas da secdo de retificagao da coluna, Ti7 € T2;. O comportamento das concentragdes

XCCly e XCHCls (Figuras 5.24 b) e c)) sao semelhantes em termos grafico, entretanto elas

apresentam valores na escala gréfica distintos. Nos dois dltimos gréficos, os valores gerados sdo

os que devem ser comparados com as estimativas dos sensores virtuais.

Podem ser armazenados quatro conjuntos de dados, sendo os mesmos salvos no excel em

arquivos .xls, gerados a partir da planta do Aspen Dynamics'™™ e com a plataforma de
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comunicacdo OLE (Object Linking and Embedding), via conexdo do VBA (Visual Basic
Application). Esses arquivos sdo lidos por m-files (extensdo .m) do Matlab®. Os dados que

podem utilizados sdo descritos abaixo:

«» Dados 1: valores da saida (XCCly) e das entradas, incluindo as amostras das
concentracoes do CCly (F; e F,) e sem os valores das amostras das temperaturas;

s Dados 2: valores da saida (XCCly) e das entradas, incluindo as amostras das
temperaturas e sem os valores das concentra¢des do CCly (F; e F,);

+» Dados 3: valores da saida (XCHCIs) e das entradas, incluindo as amostras das
concentracdes do CHCI; (F; e F,) e sem os valores das temperaturas;

¢ Dados 4: valores da saida (XCHCI;) e das entradas, incluindo as amostras das

temperaturas e sem os valores das concentracdes do CHCl; (F; e ).

Por fim, os dados foram armazenados visando ter uma dimensao especifica (5001x7), de
modo que os modelos contendo as temperaturas e concentragdes de alimentagcdo sejam avaliados
na etapa de selecdo de varidveis. Assim, para cada saida foram geradas duas matrizes de dados,

cujo conjunto final possui um total 70014 dados.
5.4. DADOS PRE-PROCESSADOS

Ap6s a metodologia de coleta de dados da planta, o préximo passo consiste em verificar a
qualidade dos dados obtidos. Assim, a inferéncia deve ser capaz de representar o processo, no
qual ela esta associada em todo o espaco operacional no qual a unidade do processo trabalha. O
objetivo aqui é gerar outros conjuntos de dados alternativos aos “Dados 1, 2, 3, e 4”, novos

conjuntos de dados onde os outliers sao removidos.

Dados oriundos de sensores fisicos como, por exemplo, sensores de temperatura, pressao,
nivel, vazdo, etc., e analisadores em linha, s@o passiveis de fatores dindmicos ndo lineares que
afetam diretamente a medicao/inferéncia, sdo eles: variabilidade, ruido, repetibilidade, histerese,
folga (blackslach), agarramento de valvulas, saturacdo, etc. Mas, a possibilidade de incertezas

nio € exclusiva de dados obtidos dos sensores fisicos.

No caso de dados oriundos de modelos fenomenolégicos, como € o caso desse trabalho,
este também estd condicionado a limitacdo de fatores ou de hipdteses simplificadoras efetuadas
durante o processo de modelagem ou até a imprecisdo de dados obtidos na planta, para validacao

estacionaria e dindmica (FORTUNA et al., 2007).
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Assim, dados coletados em uma planta ou oriundos de um modelo matematico podem
estar corrompidos pela presenca de erros grosseiros “outliers”, isto €, observagdes nao
consistentes com a maioria dos dados e incluem pontos inexistentes, falhas de leituras,
problemas de transmissdo, etc. Com base na metodologia da se¢do 4.3, os possiveis outliers
foram avaliados aqui de duas maneiras distintas: andlise da PCA por meio de avaliacdo dos
loadings (Autovetores) ou grafico dos “scores ”, abordagem citada por Jolliffe (2002), e a anélise

residual da MLR, através dos erros residuais padronizados (d}).
5.4.1. Remocao de Outliers por meio da PCA

Os autovalores (scores) sdao as projecdes das amostras na dire¢cdo das componentes
principais, suas coordenadas sdo obtidas pelo produto da matriz de dados e a matriz de
autovetores. Os conjuntos de dados 1, 2, 3 e 4, armazenados inicialmente, sdo submetidos as
andlises dos autovalores a remocao de outliers. Nas Tabelas 5.10 a), b), ¢) e d) sdo apresentados

os valores das variancias (autovalores) e das variancias explicativas e acumuladas das PC;.

De acordo com Jolliffe (2002) as principais PC, aquelas com varidncia maior que 0,7
correspondem, respectivamente: cinco primeiras PC das Tabelas 5.10 a) e c), e as trés primeiras

PC das Tabelas 5.10 b) e d).

Tabela 5.10. Varidncia explicativa e acumulada das PC do conjunto de: a) Dados 1; b) Dados 2; ¢) Dados

3; e d) Dados 4.

a)
C(I))Ir?ggﬂ)e;il‘;es ( A\li?;il;gis) Variancia Explicativa (%) | Varidncia Acumulada (%)
PC1 1,9761 28,23 28,23
PC2 1,6497 23,57 51,80
PC3 1,1527 16,47 68,26
PC4 0,9233 13,19 81,46
PC5 0,8704 12,43 93,89
PC6 0,3661 5,23 99,12
PC7 0,0617 0,88 100,00
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b)
C%I;ilg Zﬂ)e;;;es ( A\lllilcifiriglris) Variancia Explicativa (%) | Varidncia Acumulada (%)
PC1 3,8408 54,87 54,87
PC2 1,6366 23,38 78,25
PC3 0,9750 13,93 92,18
PC4 0,3733 5,33 97,51
PC5 0,1180 1,69 99,20
PC6 0,0439 0,63 99,82
PC7 0,0123 0,18 100,00
c)
C(;I:;Egir;e;zes ( AX?;@?(C)ES) Variancia Explicativa (%) | Varidncia Acumulada (%)
PC1 1,9896 28,42 28,42
PC2 1,6006 22,87 51,29
PC3 1,1518 16,45 67,74
PC4 0,9237 13,20 80,94
PC5 0,8798 12,57 93,51
PC6 0,3925 5,61 99,12
PC7 0,0619 0,88 100,00
d)
C%?;EZ;;;ZGS ( Az?;fiﬁglris) Variancia Explicativa (%) | Varidncia Acumulada (%)
PCl1 3,8524 55,03 55,03
PC2 1,5777 22,54 77,57
PC3 0,9797 14,00 91,57
PC4 0,4163 5,95 97,51
PC5 0,1171 1,67 99,19
PC6 0,0442 0,63 99,82
PC7 0,0127 0,18 100,00

Logo, a partir da Tabela 5.10, as sete varidveis originais dos conjuntos de dados 1, 2, 3 e
4 podem ser analisadas a partir das PC selecionadas, as quais expressam, respectivamente,
93,89%, 93,51%, 92,18% e 91,57% da variancia preservada dos dados originais (reproducdo da
variabilidade). O uso do griafico dos autovalores € uma alternativa vidvel na identificacdo de
outliers. Analisam-se apenas as primeiras componentes principais (PC; e PC,) de cada conjunto
de dados, porque estas retém individualmente maior variabilidade explicativa dos dados. Assim,
os dados questiondveis sobre possiveis outliers sao identificados por retangulos nas Figuras 5.25
a), b), ¢) e d), que correspondem, respectivamente, as andlises da PCA dos conjuntos de dados 1,

3,2ed4.
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Figura 5.25. Andlise PCA: a) Conjuntos de Dados 1 (Saida XCCly); b) Conjuntos de Dados 2 (Saida
XCCly); c) Conjuntos de Dados 3 (Saida XCHCl;); e e) Conjuntos de Dados 4 (Saida XCHCl;);

a) b)
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Conforme apresentam os graficos das Figuras 5.25 a), b), c¢) e d), o total de outliers é
identificado por retdngulos. As matrizes originais de dados foram analisadas, sendo excluidos os
dados que se encontram nessa faixa de observabilidade, formando um novo conjunto de dados
com as mesmas 7 (sete) varidveis originais e contendo um menor nimero de amostras. Assim,
através da selec@o das principais PC, os conjuntos de dados 1 e 3, com sete varidveis sintéticas
(PC;) e 5001 amostras, foram reduzidos a cinco varidveis sintéticas. De maneira andloga, os
conjuntos de dados 2 e 4, com sete varidveis sintéticas (PC;) e 5001 amostras, foram reduzidos a

trés variaveis sintéticas.

A identificacio das amostras em observancia as PC; envolve um alto grau de
subjetividade, haja vista que os dados considerados como outliers apresentam-se relativamente
distantes da massa de dados, o que pode indicar ou ndo a presenca de amostras influentes nos
conjuntos de dados originais. Por esse motivo, nesse trabalho optou-se por adotar uma
metodologia complementar a PCA visando a remocgao de outliers, o critério da analise residual
(erros padronizados, dj). Desse modo, ter uma maior confiabilidade na remocdo de erros

grosseiros dos dados amostrais.
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5.4.2. Remocao de Outliers por meio de Analise Residual

Como descrito na se¢ao 4.2.3, a andlise residual de erros consiste em um procedimento
para encontrar observacdes excepcionalmente influentes. Essas observacdes influentes estdo

relativamente longe da vizinhanga, onde o resto dos dados foi coletado.

O procedimento aqui implementando consiste em implementar os conjuntos de dados
originais em um modelo de regressao mdltipla (MLR) e avaliar o residuo (erro), e; = y; —
Ymodelo- Entretanto, como ja citado, em muitas situacdes € mais conveniente utilizar os erros
residuais padronizados (d;), Equacdo 4.24, pois esses sdo escalonados de modo que seus desvios-

padrio sejam aproximadamente iguais a um (MONTGOMERY e RUNGE, 2014).

Consequentemente, d; grandes podem indicar possiveis outliers, facilmente interpretados
através da inspecao dos graficos residuais. Sendo assim, sdo plotados os valores de d; versus os
valores de XCCly e XCHCls, para os dados 1, 2, 3 e 4 obtidos nos modelos de regressao,

conforme apresentam os graficos das Figuras 5.26 a), b), ¢) e d).

Conforme € verificado nos graficos das Figuras 5.26 a), b), ¢) e d), para todos conjuntos
de dados, a maioria dos residuos padronizados encontram-se dentro do intervalo de + 2 desvios
padrdes, indicando a normalidade dos residuos e, portanto, valores contidos fora desse intervalos
podem ser considerados erros grosseiros. E importante citar, que a avaliagio com base nessa
metodologia também foi efetuada para as entradas, visando encontrar os possiveis pontos

outliers.

Do mesmo modo que as observagdes através da PCA, as andlises residuais padronizadas
sdo meramente subjetivas, haja vista que um ponto que apresenta um erro modular alto ndo
necessariamente € pode ser considerado um outlier. Sendo assim, durante trés simulacoes
consecutivas, efetuou-se observacdes nos conjuntos de dados iniciais gerados (Dados 1, 2, 3 e 4),

com base nas duas técnicas aqui mencionadas.

Verificou-se que em alguns casos nao ocorriam dados fora dos padrdes e em outros casos,
os dados apresentavam razodvel variabilidade. Neste caso, tais pontos foram removidos, dando
origem a quatro novos conjuntos de dados pré-processados: “Dados 5, 6, 7 e 8”’; que apresentam

uma remocgao cerca de 7% de outliers.
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Figura 5.26. Gréfico dos erros padronizados residuais (d;) versus saidas: a) Dados 1; b) Dados 2;

¢) Dados 3; e d) Dados 4.
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Assim, a identificacdo de outliers € uma abordagem importante na modelagem empirica
de conjunto de dados de alta dimensdo. Logo, € possivel encontrar informacgdes que podem levar
as incertezas no desempenho dos sensores virtuais. Portanto, as duas técnicas aqui empregadas
contribuiram de forma extremamente construtivas (criteriosas) para remoc¢ao de erros grosseiros

em dados dindmicos, obtidos durante a simulagcdo ordenada do processo.
5.5. ETAPA DE SELECAO DE VARIAVEIS

E fato que o aumento no nimero de varidveis de entradas resulta em melhoria do ajuste
dos dados de treino usados na construcao de um modelo de inferéncia. No entanto, a inclusio de
muitas varidveis frequentemente causa uma reducdo substancial na habilidade preditiva dos
sensores virtuais em relagdo aos dados de teste (validagdo). De fato, € necessario selecionar o
conjunto de varidveis que produza o melhor modelo preditivo. No caso da coluna de destilagao
do 1,2-DCE, objeto de estudo, o modelo construido permite avaliar as varidveis secunddarias
mediante as duas saidas: composi¢do liquida do tetracloreto de carbono (XCCly) e do

cloroférmio (XCHCI5).
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5.5.1. Selecao de Variaveis Utilizando a Técnica de TRP

Como discutido anteriormente, o numero de equacdes a ser examinado cresce
rapidamente a medida que o nimero de varidveis candidatas aumenta. No entanto, a proposta do
algoritmo computacional da se¢do 4.2.3.5, implementado no software Matlab®, torna o objetivo

eficiente para todas as regressoes possiveis (TRP).

O procedimento se torna pratico a medida que o conjunto de varidveis candidatas e o de
amostra estdo bem definidos. Desta forma, na etapa 8 do algoritmo da secdo 4.2.3.5,
implementou-se o algoritmo da TRP, haja vista que com esse procedimento € possivel verificar
todas as combinagdes possiveis das varidveis candidatas, onde cada um dos modelos e seus
respectivos regressores sdao avaliados por meio de um critério de desempenho. Além disso,
segundo Montgomery e Runger (2014), se o numero de regressores candidatos ndo for muito
grande, como € caso aqui nesse estudo, o método da TRP € o preferencial. Recomenda-se,
geralmente, usar critérios de avaliacdo para minimizacdo do erro médio quadritico (MQE), em

conjunto com esse procedimento.

Essa abordagem possa encontrar o(s) “melhor(es)” modelo(s) para inferéncia
relativamente ao critério minimo MQE (ou outros critérios), enquanto os métodos tipo etapas
(Adi¢do sequencial, Selecao por Eliminacdo e da Regressdo por Etapas) ndo oferecem essa
seguranca. Além disso, eles podem ser distorcidos pelas dependéncias entre as varidveis
candidatas. Nessa metodologia, as entradas, u;j, foram renomeadas para facilitar o estudo de

selecdo de varidveis de acordo com a Tabela 5.11.

Tabela 5.11. Variaveis candidatas a serem entradas dos sensores virtuais.

ENTRADAS (VARIAVEIS CANDIDATAS)
Ui U Us Uy Us Ue U ug Ug Uio U

Fi | B | K| Qe |[CCLEF) | CCL(F,) | CHCL(F) | CHCL (Fy) | Ty | Ty | Ty

Com j4 discutido anteriormente, a maioria dos trabalhos sobre sensores virtuais incluem
nas entradas a concentracdo do composto a ser inferido na(s) corrente(s) de alimentacdo. Nesse
trabalho é proposta uma avaliagdo quanto a significancia dessas varidveis junto aos modelos dos
SV construidos. Nessa metodologia, a Tabela 5.12 apresenta as varidveis candidatas avaliadas

nos quatro conjuntos, definidos anteriormente, cada um contém sete varidveis e uma saida.
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Tabela 5.12. Combinacao das varidveis candidatas nos modelos de inferéncia.

SAIDA CONJUNTO DE .

INEERIDA DADOS ENTRADAS (VARIAVEIS CANDIDATAS)
1

yi(XCCL) U U Uus Uy Us Ue U
2 U U Us Uy Uy U Ui
3

y2(XCHCly) U U Us Uy Uy 253 Ui
4 U U Us Uy Uy U Ui

De acordo com a Tabela 5.15, todos os conjuntos de dados possuem as varidveis uj, uy, us
e uys. Nos conjuntos de dados 2 e 4, as concentracdes de alimentagdo foram substituidas pelas
temperaturas T;7 e T,;. Assim, o procedimento visa avaliar se a substitui¢do das concentracdes de

alimentacgdo pelas temperaturas traria melhora significativa aos modelos gerados.

Sendo assim, tem-se um total de 7 (sete) regressores candidatos para os dados 1, 2, 3 e 4.
O numero total de combinacdes entre as variaveis de cada conjunto de dados é: NC = (27—1) =
127. Logo, serd necessario avaliar os 127 modelos em cada conjunto de dados, equacdes em
forma de regressdao linear multipla, calcular seus coeficientes, avaliar os modelos gerados e

encontrar o(s) melhor(es) modelo(s) para serem treinados como entradas da rede neural artificial.

O algoritmo de todas as combinacdes possiveis para saidas XCCly e XCHCl3, frente aos
508 modelos gerados (127 para cada conjunto de dados), bem como o programa de selecao de

varidveis, foram implementados no software Matlab®.

O nimero de variaveis inseridas nos modelos varia de 1 a 8 (contando com o vetor coluna
identidade up). Visando tornar mais clara as interpretacOes da etapa de selecdo de varidveis,
foram gerados graficos histogramas interpretativos. Assim, nas Figuras 5.27 a), b), ¢) e d) sdo
apresentados, respetivamente, os dez melhores e dez piores modelos para os conjuntos de dados

1 e 2 (critério do valor do MQE), dados esses que estdo relacionados com a saida XCCly.
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Dez Melhores Modelos

Dez melhores modelos Dados 2; e d) Dez piores modelos Dados 2.

Figura 5.27. Inferéncia de XCCly: a) Dez melhores modelos Dados 1; b) Dez piores modelos Dados 1; ¢)
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questionamento da habilidade preditiva dos modelos finais para a saida XCCly. E notério
108

Em uma andlise dos graficos das Figuras 5.27 a) e c) nos responde quanto ao
verificar, que os melhores modelos gerados para o conjunto de dados que possuem as
concentracdes de alimentacdo (us e ug), dados 1, tiveram desempenho inferior em comparagao
com os modelos que contém as temperaturas selecionadas no estudo (ug e u;p), dados 2. Verifica-
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se também, que os cinco melhores modelos desses conjuntos apresentam valores de MQE bem

préximos, o que pode indicar que esses levam a bons resultados na inferéncia da saida XCCly.

Diante do exposto, nesse estudo optou-se em utilizar os cinco melhores modelos dos
conjuntos de dados 1 e 2, destacados por retangulos nas Figuras 5.27 a) e c). Por fim, esses
modelos serdao avaliados a constru¢do do sensor virtual do composto CCly. Ainda sobre a saida
XCCly, os modelos aqui apresentados como piores, Figura 5.27 b) e d), possuem valores de

MQE muito acima dos considerados como melhores, portanto sao descartados do estudo.

Nas Figuras 5.28 a), b), c) e d) sdo apresentados, respetivamente, os dez melhores e os
dez piores modelos para os conjuntos de dados 3 e 4 (critério do valor do MQE), dados esses que

estdo relacionados com a saida XCHCls.

Figura 5.28. Inferéncia de XCHClI;: a) Dez melhores modelos Dados 3; b) Dez piores modelos

Dados 3; ¢) Dez melhores modelos Dados 4; e d) Dez piores modelos Dados 4.
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c) d)
Dados 4- Dez Melhores Modelos Dados 4 - Dez Piores Modelos
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De forma andloga, as mesmas conclusdes sobre os melhores e piores modelos, citadas
anteriormente para a saida XCCly, s@o vélidas para a saida XCHCls. Sendo assim, foram
selecionados os cinco melhores modelos a XCHCl3 dos conjuntos de dados 3 e 4, em destaque

nas Figuras 5.28 a) e c¢).

Em todos os conjuntos de dados, os piores modelos sdo aqueles que contém no minimo
uma e no maximo trés varidveis candidatas. Sobre os modelos que possuem melhor capacidade
preditiva, esses tétm no minimo cinco ou todas as varidveis avaliadas. Nesse contexto, a técnica
aponta que os modelos que contém duas ou as trés temperaturas (u9, ul0 e ull) sdo os mais

vidveis para o treinamento das RNA, tal fato € verificado nas Figuras 5.27 c) e 5.28 c).

E importante citar que os modelos foram verificados como estatisticamente significativos,
ou seja, pode-se verificar o grau de correlacdo entre as entradas e saidas. No entanto, a titulo de
processos de destilacdo, e conhecidas as correlacdes ndo lineares inerentes ao processo, nao €
objetivo deste trabalho obter a estimativa das varidveis de saida por meio de um modelo linear e

sim, apenas foi verificado estatisticamente a significancia de cada uma das varidveis de entradas,

com as saida XCCl, e XCHCls.
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5.5.2. Selecao de Variaveis Utilizando a PCA

Com jé citado anteriormente, o uso da andlise de componentes principais para fins de
selecionar varidveis € uma rota alternativa na metodologia de sensores virtuais. Por outro lado, a
técnica pode confirmar realmente se todas as varidveis contida(s) no(s) melhor(es) modelo(s),
selecionado(s) no algoritmo de regressdo miultipla (TRP), devem permanecer ou serem
removidas do conjunto original. Para facilitar o entendimento e célculos, sdo utilizados os
mesmos modelos analisados na remog¢ao de outliers (secdo 5.4.1), indicados na Tabela 5.15 e
contidos entre os melhores modelos das Figuras 5.27 a) e 5.28 ¢), referentes, respectivamente, as

saidas XCCly e XCHCIs.

Em uma andlise fatorial, considerando-se 7 (sete) varidveis dos modelos em questdo, tém-
se 7 (sete) fatores que corresponderiam as varidveis originais. A escolha do nimero de fatores
pode levar em conta diferentes critérios. Um deles estdi em incluir, na andlise, aqueles
componentes principais (PC;) que conseguem sintetizar uma varidncia acumulada em torno de
70%. Nessa metodologia, as sete varidveis originais dos conjuntos de dados 1, 2, 3 e 4 sdo
analisadas a partir das PC selecionadas, as quais expressam, respectivamente, 93,89%, 93,51%,
92,18% e 91,57% da variancia dos dados originais. Sendo assim, a sele¢do de varidveis dos
conjuntos de dados 1 e 3 € efetuada através das cinco primeiras PC;. De maneira andloga, a

selecdo de varidveis dos conjuntos de dados 2 e 4 ¢ efetuada através das trés primeiras PC;.

Através das PCi selecionadas sdo extraidas as principais varidveis originais pelo valor
absoluto dos autovetores (loadings). As Tabelas 5.16 a) e b) apresentam os autovetores das
varidveis originais referentes aos dados 1 e 2, respectivamente, para saidas XCCls e XCHCls.
Enquanto as Tabelas 5.16 c¢) e d), apresentam os autovetores das varidveis originais referentes

aos dados 3 e 4, saida XCHIs.

Tabela 5.16. a) Autovetores (Loadings) das PC selecionados com relacdo a saida XCCly; b) Autovetores

(Loadings) das PC selecionados com relacdo a saida XCHCls.

a)
Componentes F, F, F; Qr CCly(F)) | CCl4 (F,) T
PC, 0,08759 | 0,66676 | 0,21704 | -0,1597 | 0,0199685 | -0,687689 | -0,042999
PG, -0,1038 | 0,67101 | 0,1811 | -0,0187 | -0,159502 | 0,6926011 | 0,026313
PC; -0,0505 | 0,22886 | -0,5625 | -0,1393 | 0,7750196 | 0,0920526 | 0,011678
PC, 0,69682 | 0,00427 | 0,01344 | 0,02668 | 0,0531129 | 0,1363459 | -0,701514
PC; -0,0752 | -0,0498 | 0,60948 | 0,56258 | 0,5509159 | 0,0196112 | 0,003623
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b)
Componentes F, F, F; Qr Ty Ty T
PC, 0,05956 | 0,69599 | -0,0855 0,705 | -0,087186 | -0,010509 | -0,0014
PC, -0,0503 | 0,68195 | -0,2253 | -0,6936 | 0,0227068 | -0,006528 | -0,00325
PC; 0,00975 | 0,22152 | 0,96908 | -0,0964 | 0,0427759 | 0,0207631 | -0,013068
c)

Componentes F, F, F; Qr CCl, (F1) | CCly (F») T,
PC1 0,128417 | 0,66615 | -0,206632 | -0,1575126 | -0,002162 | -0,686015 | -0,040314
PC2 -0,09638 | 0,68323 | -0,141677 | -0,0094096 | -0,167311 | 0,6892968 | 0,024996
PC3 -0,07084 | 0,22195 | 0,5443353 | -0,1546138 | 0,7876478 | 0,0706308 | 0,011719
PC4 0,693119 | -0,0117 | 0,0049301 | 0,02955024 | 0,0649098 | 0,1511083 | -0,701074
PC5 0,070857 | 0,01468 | 0,6041837 | -0,5906482 | -0,529679 | -0,016967 | -0,003537

d)

Componentes F] Fz F3 QR T 17 T27 T7 1
PC1 0,059559 ]0,69599 | -0,085528 | 0,7049977 | -0,087186 | -0,010509 | -0,0014
PC2 -0,050318 | 0,68195 | -0,225263 |-0,6936118 | 0,0227068 | -0,006528 | -0,00325
PC3 0,009746 |0,22152 | 0,9690795 | -0,0963724 | 0,0427759 | 0,0207631 | -0,013068

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 5.16 a), as varidveis selecionadas
sdo aquelas que apresentaram os maiores valores absolutos dos autovetores, correspondente a
cada componente principal (PC), em ordem foram selecionadas: F,, F3, CCly(F;), CClu(F,), e
T7;. Ou seja, o modelo final descartaria as varidveis F; e Qr. A mesma anélise foi efetuada para
os resultados da Tabela 6.13 b), onde o modelo final deve conter: F,, F3 ¢ Qr. Esses mesmos
modelos foram selecionados para compor o modelo final da saida XCHClI3;, de acordo com os

resultados apresentados nas Tabelas Tabela 6.13 ¢) e d).

De fato, os modelos finais produzidos pela PCA nao comprovam os resultados da andlise
dindmica e o conhecimento fenomenoldgico do processo, haja vista que a técnica descarta
varidveis de extrema relacdo com as composi¢des de base da torre como, por exemplo, Qg € F;.
Além disso, em comparacdo com os resultados da selecdo de varidveis por todas as regressoes
possiveis, esses modelos nao estdo contidos entre os 20 (vinte) melhores modelos selecionados

na TRP, contidos apenas entre os cinquenta melhores.

Portanto, a andlise de regressdo multivaridvel demostra ser mais eficiente € minuciosa em

termos de escolha dos regressores candidatos. A PCA ndo falhou na escolha dos modelos e no
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descarte de varidveis, talvez ela seja mais efetiva quando se t€ém um maior nimero de regressores

candidatos ou quando exista pouco entendimento fenomenoldgico do problema a ser resolvido.
5.6. CONCLUSOES DO CAPITULO

Com as diversas observacdes dos resultados oriundos das simulacdes em regime
estaciondrio e dindmico, frente as modificagdes das varidveis do processo e diante das avaliacdes
em XCCly; e XCHCls, selecionou-se o conjunto de varidveis candidatas a serem avaliadas como
entradas dos SV para estimativa de XCCly e outro para XCHClI;. Ao final, obteve-se um total de
11 (onze) varidveis secunddrias (entradas) candidatas a compor os sensores virtuais, que sao: Fy,

F, F3 Qr, CCl4 (F,), CCl4 (F,), CHCI; (Fy), CHCl; (F,), Ty7, To7 € Toy.

E importante informar que outras varidveis foram avaliadas, como, por exemplo, a vazdo
de refluxo da coluna que resultou em alteragdes insignificativas em XCCly e XCHCl3, o que foi
funcdo dos valores altos das correntes de alimentacdo (F; e F,). A sensibilidade baixa dessa
varidvel também foi confirmada através dos altos valores do NC da andlise SVD, quando essa

varidvel era utilizada como possivel manipulada para as temperaturas dos estidgios da coluna.

As varidveis candidatas foram avaliadas na etapa de selecdo de varidveis (secao 5.5).
Nessa etapa foram selecionados os melhores modelos compostos pelo conjunto de varidveis
Otimas finais, onde cada regressor (entrada) € avaliada quanto a robustez ao modelo final. Assim,
o modelo final contemplard as respectivas entradas selecionadas indicadas pela mais alta

correlagdo com cada uma das saidas (XCCly e XCHCls).

O método sequencial TRP foi o escolhido para selecdo dos melhores modelos para
inferéncia, ao se utilizar duas abordagens distintas de selecdo de varidveis, verificou-se que a
PCA ¢ mais efetiva quando se t€m um maior nimero regressores. As conclusdes indicam que
devem ser utilizadas as 11 (onze) varidveis inicialmente candidatas, que sdo: F;, F,, F3;, QR,
CCH (F,), CCly (F,), CHCI3 (F;), CHCI; (F,), Ty7, T27 €T7; para construcao do sensores virtuais,
para inferéncia de XCCl4 e XCHI;. Uma vez que os regressores candidatos foram selecionados,
a etapa subsequente € a de coleta e armazenamento dos dados. Em um caminho alternativo, os
conjuntos de dados iniciais foram submetidos a remocao de outliers, sendo avaliados pela andlise

da PCA e analise residual.

Por fim, para o caso dessa coluna de destilacio de alta pureza do 1,2-DCE, as

observacdes dos resultados das simulagdes, tanto em regime estaciondrio quanto transiente,
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foram de suma importancia nos resultados aqui avaliados na etapa de selecdo de varidveis, haja
que a escolha final dos regressores e dos melhores modelos aqui avaliados, tomou como base as

varidveis inicialmente propostas como candidatas.

114



Capitulo 6. Sensores Virtuais para Inferéncia das Impurezas

CAPITULO 6:

SENSORES VIRTUAIS PARA INFERENCIA DAS IMPUREZAS

6.1. INTRODUCAO

Baseando-se nos estudos realizados nas etapas anteriores, o objetivo desse capitulo é
apresentar os resultados obtidos as saidas (XCCly e XCHCI3), através dos sensores virtuais

desenvolvidos. As etapas desenvolvidas no treinamento das RNA, visando tal objetivo, estio em

destaque no fluxograma da Figura 6.1.

Figura 6.1. Metodologia para construcdo dos sensores virtuais (em Destaque Treinamento dos SV).
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6.2. SENSORES VIRTUAIS NEURAIS (SVN)

6.2.1. Modelos de Inferéncia Avaliados para Treinamento dos SNV

Conforme definido na etapa de selecdo de varidveis, aqui € proposto utilizar os dez
melhores modelos (com as u; entradas) de inferéncia as saidas: XCCly (Dados 1 e 2) e 0 XCHCl;
(Dados 3 e 4). Esses modelos estdo dispostos em ordem crescente do erro médio quadratico,

respectivamente, nas Tabelas 6.1 a) e b).

Tabela 6.1. Melhores modelos de inferéncia a serem estimados: a) Saida XCCly (Dados 1 e 2); e o b)

XCHCI; (Dados 3 e 4).

a)

MODELOS VARIAVEIS MQE
M1 [ul u3 ud uSubull] 271,3035
M2 [ul u2 u3 u4 uS u6b ull] 271,3112
M3 [ul u3 u4 uSull] 271,5238
M4 [ul u2 u3 ud uSull] 271,5637
M5 [ul 2 u3 uSu6 ull] 272,2005
M6 [ul 2 u3 u4 v9 ulOull] 140,6138
M7 [ul u3 ud4 u9 ulOull] 140,6352
M8 [ul u2 u3 u4 ulOull] 140,7473
M9 [ul u3 u4 ulOull] 140,7811
MI10 [ul 2 u4 u9 ulOull] 142,4608

b)

MODELOS VARIAVEIS MQE
Ml11 [ul u2 u3 u4 u7 u8 ull] 261,71
MI12 [ul u3 u4 u7 u8 ull] 261,79
M13 [ul u2 u3 u7 u8 ull] 261,99
Ml14 [ul u2u3 ud4 u8 ull] 262,02
M15 [ul u3u7 u8 ull] 262,07
M16 [ul u3u4 u9 ulOull] 117,43
M17 [ul 2 u3 u4 u9 ulOull] 117,45
M18 [ul u4 w9 ulOull] 119,68
M19 [ul u2 u4 w9 ulOull] 119,70
M20 [u2 u3 u4 w9 ulOull] 123,48

Na Tabela 6.1 a), os modelos de M1 a M5 sdo os melhores modelos que contém as
temperaturas e os modelos de M6 a M10 sao aqueles que contém a composicdo do CCls nas

alimentacdes, ambos serdo utilizados aqui pelas RNA na inferéncia do XCCly. De maneira
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andloga, na Tabela 6.1 b) sdo apresentados os melhores modelos que contém as temperaturas
(M11 a M15) e os que contém as composi¢cdes do CHCl; nas alimentacdes (M16 a M20), ambos

serdo utilizados aqui pelas RNA na inferéncia do XCHCls.
6.2.2. Topologia de Construcao dos SNV

A defini¢do do tipo de rede neural mais adequada para cada um dos sensores virtuais foi
feita como base nos seguintes aspectos (SILVA et al. 2010; WERLE, 2012; HAYKIN, 2001):

1) Conjunto ideal de dados para o treinamento das RNA

Essa etapa consiste no armazenamento e na divisdo dos dados das varidveis selecionadas
como entradas e saidas. A defini¢do das varidveis de entrada e saida, foi discutida na etapa de
selecdo de varidveis, o que proporcionou a escolha dos melhores modelos das entradas para cada
uma das saidas, XCCly e XCHCI;. Os sinais de entrada foram normalizados para um melhor
condicionamento da inferéncia (intervalo de normalizacdo dependente do tipo de fungdo de
ativacdo, sec¢do 3.3.2, a ser utilizada), haja vista que os vetores de entrada possuem unidades
diferentes. Neste caso, ao se utilizar o algoritmo de treinamento da retropropagacdo do erro
(error back-propagation), foram testadas diversas combinacdes de funcdes de ativacdo para as
camadas ocultas e de saidas, tais como: tangente hiperbdlica (normalizacao no intervalo [-1 1]),
linear (normalizacdo no intervalo [-1 1]), logaritma-sigméide (normalizacao no intervalo [0 1]) e

positiva linear (normaliza¢do no intervalo [-1 1]).

A tltima fase dessa etapa consiste na divisdo dos dados (matrizes de entradas e saidas).
Como vimos na secao 3.3.3, durante o processo de aprendizagem da rede de multiplas camadas,
costuma-se dividir os dados disponiveis. Neste caso, os dados foram divididos em 3 (trés)
conjuntos: um conjunto de dados de treinamento, com um total de 70% dos dados, um conjunto
para teste e outro para validacdo, cada um contendo um total de 15% dos dados. Outros

percentuais foram avaliados para tais fins.

ii) Topologia ideal ou melhor estrutura dos sensores virtuais neurais

Quanto a topologia das redes neurais, Perceptron Multicamadas (MLP), empregadas para
constru¢do dos modelos de inferéncia, foram utilizadas diversas arquiteturas e alguns algoritmos
de treinamento. Foram testadas RNA cujas camadas intermedidrias (ocultas) variaram de 1 a3 e

cujo nimero de neurdnios variaram de 5 a 30 em cada uma das camadas.

117



Capitulo 6. Sensores Virtuais para Inferéncia das Impurezas

O teste das arquiteturas das RNA € feito aplicando um critério que indique o melhor
conjunto dos resultados. Aqui foi adotado o critério do menor Erro Médio Quadratico (MQE), ou
seja, a topologia dos sensores virtuais neurais que produziu um menor MQE de predicdo em
comparagdo com o valor gerado pelo modelo dindmico do processo (implementado no simulador

Aspen Plus DynamicsTM).

iii) Validagdo dos SVN

O tipo de validagcdo mais comum de um modelo de identificacdo neural € o de utilizar um
percentual do total dos dados disponiveis (um novo grupo de dados, dados de teste) que
relacionam as entradas com as saidas (HAYKIN, 2001). Logo, a eficiéncia do sensor virtual
neural pode ser avaliada com relagdo aos dados de teste, tanto quanto a sua capacidade de
generalizacdo durante o treinamento, quanto na ado¢do desses dados como critério de parada na
fase de treinamento. O desempenho dos SVN foi avaliado por outro conjunto de dados diferente

dos utilizados no treinamento e no teste, o conjunto de validacdo cruzada (citado na secao 3.3.6).

Com base nesses trés aspectos, foi pré-estabelecido o algoritmo de construcao das redes

neurais avaliadas, dividido em duas etapas:

a) Algoritmo da fase de treinamento da RNA. FEtapas: 1-selecionar padroes de

treinamento da RNA; 2-normalizar os dados de entrada; 3-definir topologia candidatas. 4-treinar
as topologias candidatas; 5-escolha da melhor topologia (valida¢do cruzada); 6-Erro MQE

satisfatério? (Sim, seguir para etapa 7; Nao, retornar para 3); 7-Fim.

b) Algoritmo da fase de operacdo da RNA. Etapas: 1-Aplicacdo da RNA; 2-Apresentar

padrdes de entrada; 3-Normalizar dados; 4-Aplicar padroes da RNA nas entradas das RNA
treinadas; S5-Estimativa de XCCly e XCHCI;3 (SV x Aspen) 6-Desnormalizar os dados; 7-Fim.

6.2.3. Ambiente de Treinamento dos SVN

O tempo de processamento de um neuronio artificial € da ordem de grandeza de 10”7
(clock na ordem de GHz), enquanto o do neurdnio biolégico é de 107s. O parimetro de
velocidade de uma RNA (acronimo do processamento cerebral) estd basicamente relacionado

com o numero de operacdes por segundo dos computadores (SILVA et al., 2010).

Verifica-se entdo, que o tempo de processamento do neurdnio artificial € muito superior

ao neurdnio bioldgico. Entretanto, o processamento cerebral é muitas vezes mais rapido que uma
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RNA, porque os neurdnios da rede neural bioldgica trabalham com um alto grau de paralelismo
entre si, enquanto que nos neurdnios artificiais o nivel de paralelismo é bem limitado, pois a
maioria dos computadores € constituida de maquinas tipicamente sequenciais (HAYKIN, 2001).
Visando acelerar a convergéncia, durante os treinamentos das diversas topologias das RNA,
foram utilizados dois computadores: o primeiro ¢ um AMD Phenom™ II-X4-B95 de 3,0 GHz e
com 8GB de meméria RAM e o segundo é um PC Intel® Core™ i7-3632-QM de 2,2 GHz e com
8GB de memodria RAM. O uso de um computador mais robusto, com uma maior capacidade de
processamento ¢ de memoria proporcionou melhorias no tempo de treinamento da rede,

dependendo da defini¢do da arquitetura e da dimensao do conjunto de dados.

Diversos softwares sdo utilizados para treinamento de redes neurais artificiais, dentre os
quais destaca-se o uso do software Matlab® devido ao seu 6timo ambiente computacional de
visualizagdo e com uma computacdo numérica de alto desempenho. Foram utilizadas varias
funcdes padrdes deste programa e cdodigos fontes de programacdo desenvolvidos no mesmo

software para defini¢ao das topologias candidatas.
6.2.4. Tipo de RNA e Especificacoes da Arquitetura Empregada

Nesse trabalho foram utilizadas as redes neurais artificiais multicamadas como modelos
de identificacdo dos SVN, ou seja, a rede alimentada adiante do tipo MLP (feedforward, Multi-
layer Perceptron) com algoritmo de treinamento de retropropagacdo do erro (error back-

propagation).

As redes perceptron multicamadas sdo caracterizadas pela presenga de pelo menos uma
camada intermedidria (oculta) de neurdnios, situada entre a camada de entrada e a respectiva
camada neural de saida. A especificacdo da topologia de uma rede multicamada mais apropriada
para mapeamento de um problema especifico € usualmente efetuada de forma empirica, pois tal
dimensionamento depende, dentre outros fatores, do algoritmo de aprendizagem empregado, da
forma de iniciacdo das matrizes de pesos, da complexidade do problema a ser solucionado, da
maneira como os dados estdo dispostos espacialmente (disposicdo espacial das amostras) e da

qualidade do conjunto de dados disponiveis para treinamento (TAYLOR et al., 2006).

Mesmo ndo tendo uma defini¢do precisa quanto a quantidade de camadas ocultas e o
nimero especifico de neurdnios dessas camadas, o treinamento da rede do tipo MLP é sempre
realizado em um tnico sentido, ou seja, da camada de entrada em direcdo a camada neural de

saida. Dessa forma, devemos encontrar um ajuste 6timo tanto na definicdo de quantidade de
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camadas escondidas quanto ao ndmero de neurdnios. A Tabela 6.2 fornece o nimero de
camadas, neurdnios da camada intermedidria e as fungdes de ativacdo empregadas durante o

treinamento das RNA usadas nos SVN.

A Tabela 6.2. Topologias das RNA avaliadas para constru¢io dos sensores virtuais.

Numero de o N ~ . .
Camadas Ocultas N° de Neurdnios Funcdes de Ativacdo Avaliadas
3a40
1
3 a 40 (cada camada) Tangente hlperbohca,‘ l'ogar‘ltma—mgmmde, linear e
2 positiva linear.
3 3 a 40 (cada camada)

Deve-se considerar o fato que as RNA do tipo MLP com uma camada escondida, em
alguns casos, quando comparadas com aquelas que tenham duas ou mais camadas escondidas
sd0 normalmente menos propensas a estacionar em minimos locais, ou seja, sua estrutura mais
compacta reduz a complexidade geométrica da funcdo que mapeia o erro médio quadrético. Por
outro lado, verificou-se que os dados produzidos durante as simulacdes continham algumas
descontinuidades, nesse caso uma ou duas camadas escondidas adicionais podem ajudar no

treinamento (CURRY e MORGAN, 2006)

Verificou-se que as RNA que utilizavam poucos neurdnios nas camadas ocultas (3 e 5)
geravam um erros maiores em relacdo as amostras dos subconjuntos de teste, em virtude da
insuficiéncia de neurOnios (underfitting). Isso pode ser justificado pelo fato que, quando sdo
utilizados poucos neur6nios nas camadas ocultas as RNA perdem a sua habilidade suficiente a
modelagem e aprendizado dos sensores virtuais (HAYKIN, 2001; PIAIA et al., 2008). Em
sintese, quando era utilizado um nimero maior de neurdnios nas camadas ocultas (30 e 40)
foram proporcionados menores erros na etapa de treinamento (melhoras nessa etapa). No
entanto, resultavam em erros altos na etapa de validag¢do (resultados insatisfatorios), visto que
s30 necessdrios ajustes nos pesos € nos parametros das RNA, o que gera problemas de sobre

treinamento.

A funcdo de transferéncia logaritmica e tangente sigmoide utilizadas nas camadas ocultas
e de saida, foram aquelas que produziram os melhores resultados. A func¢do logaritmica
apresentou erros menores quando se utiliza nimero de neurdnios iguais ou similares nas camadas
ocultas (por exemplo: [15 15] ou [15 10]) e erros maiores quando se utiliza nimero de neurdnios

muito distintos. A Tabela 6.3 apresenta as arquiteturas finais utilizadas nas avaliacdes dos SV.
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A Tabela 6.3. Arquiteturas finais das RNA avaliadas para constru¢do dos sensores virtuais.

Numero de o n
Camadas Ocultas N de Neuronios
1 3,5, 10, 15, 20, 25 € 30.
2 [33],[55],[510],[105],[10 10], [15 10], [15 15], [20 15], [20 20], [25 25] e [30 30].
3 [333],[555],[5105],[1055],[101010],[10 15 10], [15 10 5], [15 15 15],
[20 15 10], [20 20 20], [25 25 25] e [30 30 30].

Assim, tomando como base a Tabela 6.3, foram avaliadas 30 RNA para cada um dos
modelos finais selecionados, referentes as saidas XCCl; e a XCHCIl;. Para cada modelo das
saidas, foram combinadas e geradas as seguintes quantidades de redes: 7 (sete) RNA com uma
camada escondida, 11(onze) RNA com duas camadas escondidas e 12 (doze) RNA com trés

camadas escondidas.
6.2.5. Algoritmos de Treinamento utilizados nas redes MLP

O ajuste dos pesos e dos limiares de ativagdo (bias) do Perceptron é realizado por meio
da regra de aprendizagem de Hebb, cuja finalidade € a classificagdo de padrdes que podem
pertencer a uma das duas classes possiveis (HAYKIN, 2001). Ou seja, se a varidvel composicao
produzida pela rede MLP estd coincidindo com a composicdo dindmica produzida pelo
simulador Aspen Dynamics™, entio os pesos sindpticos e os limiares da RNA serdo
incrementados (terdo ajuste excitatorio) proporcionalmente aos valores dos seus sinais de

entrada. Caso contrario, se a composi¢ao produzida pela rede for diferente do valor desejado, os

pesos sindpticos e os limiares serdo entdo inibidos (TAYLOR et al., 2010).

Esse processo de treinamento € repetido de forma sequencial para todas as amostras de
dados da etapa do treinamento, até que a composi¢do das impurezas (XCCly e XCHCl3)
produzida pela RNA MLP seja similar a desejada pela amostra (a gerada pelo simulador).
Conforme ja apresentado, vérios algoritmos de treinamento podem ser utilizados para ajustar os
pesos sindpticos e a bias, mas nenhum deles pode ser considerado como melhor, mas sim o mais

adaptado para o objetivo especifico.

Durante o treinamento das redes neurais utilizadas para constru¢do dos SVN, o algoritmo
de treinamento Levenberg-Marquart (LM) mostrou-se mais eficaz do que outros trés
empregados (ver secdo 3.6). A producio de melhores resultados com o algoritmo LM, deve-se ao

fato que ele consegue minimizar fungdes que sdo somas quadriticas de outras fungdes nao
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lineares, sendo considerado rapido e eficaz para RNA de tamanho moderado, como as RNA aqui

construidas, utilizando o MQE como critério de desempenho (HAGAN, 1996).

6.3. RESULTADOS DAS INFERENCIAS DAS IMPUREZAS

Como ja mencionado, a estimativa de composicio em colunas de destilacdo de alta
pureza ¢ um tema pouco empregado. E quando aplicado refere-se ao componente-chave leve no
produto de base ou do componente-chave pesado no produto de topo, ou em ambos. Entretanto, a
estimativa de composicdo nesse trabalho, é considerada nido convencional pelos seguintes

fatores:

0,

< O componente-chave de base, 1,2-DCE, possui ponto de ebulicdo intermediario

em relacio aos demais componentes presentes;

<> A estimativa de composicao que se deseja obter € dupla, porque a inferéncia das
concentracoes de dois componentes na mesma corrente (CCly e CHCls). Nao foi
verificado algo similar na literatura consultada sobre soft sensor ou em problemas de

natureza similar.

Sendo assim, as estimativas dos dois sensores virtuais construidos devem garanti a
previsibilidade e representatividade do comportamento do sistema. Para garantir uma boa
previsibilidade na inferéncia foram testadas diversas topologias de RNA, com diferentes fungdes

de ativagdo e diferentes algoritmos de treinamento.

A especificagdo da configuracdo topoldgica de uma rede multicamada Perceptron
(MLP), tais como a quantidade de camadas ocultas (intermedidria) e seus respectivos nimeros de
neurdnios, depende de diversos fatores a serem avaliados. Mas especificamente, a disposi¢ao
espacial das amostras de treinamento e os valores iniciais atribuidos tanto aos parametros de
treinamento como as matrizes de pesos que o software Matlab® assume sdo elementos que
auxiliam na defini¢cdo da melhor topologia. Como mencionado anteriormente, o ajuste dos pesos
e do limiar (bias) de cada um dos neurdnios das redes MLP avaliadas € efetuado utilizando-se o
processo de treinamento supervisionado, isto €, para cada amostra dos dados de entrada obtém-se

a respectiva resposta desejada.

Das 30 RNA (para cada modelo) do tipo MLP avaliadas, foi selecionada a melhor RNA

dos vinte modelos pré-selecionados. Foram avaliadas 3 (trés) topologias distintas: com 1 (uma),
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2 (duas) e 3 (trés) camadas ocultas. Resultados mais satisfatérios foram alcangados ao utilizar-se
o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt (LVM), sendo apresentados no proximo

tépico.
6.3.1. Avaliacao de Desempenho e Modelos Finais para Inferéncia

Nesta secdo, sdo apresentadas as melhores RNA dos melhores modelos selecionados no
estudo. Essas redes foram avaliadas por meio do erro médio quadratico (MQE) nas etapas de
treinamento (70% dos dados totais), validacdo e teste (ambas correspondem a 15% dos dados

totais).

N

Os primeiros resultados aqui apresentados sdo referentes a saida XCCly, onde os
melhores modelos possuem combinagdes entre varidveis as quais estdo incluidas as
concentracdes do CCly nas alimentacoes sao: M, M, M3, My e Ms (Dados 1). J4 os modelos os
quais as concentracdes das alimentacdes foram substituidas pelas temperaturas sdo: M6, M7,
M8, M9 e M10 (Dados 2). Logo, as Tabelas 6.4 a) e b) apresentam os valores das melhores RNA

para cada um dos dez melhores modelos correlacionados com a saida XCCly.

Tabela 6.4 Melhores RNA do tipo MLP (Levenberg-Marquardt) para inferéncia da composicao do XCCly
a) M1, M2, M3, M4 e M5; e b) M6, M7, M8, M9 e M10.

a)
Nimero de | Niumero de Neurdnios Funcoes de Nuimero MQE MQE
Camadas da(s) Camada(s) Ativagio ) de (TREIN) (VAL) Modelo
Ocultas Oculta(s) Epocas
25 logsig-logsig 54 4,5776E-03 | 4,1850E-03 M1
20 logsig-logsig 35 3,7794E-03 | 4,4585E-03 M2
1 15 logsig-logsig 61 6,3918E-03 | 5,8576E-03 M3
25 logsig-logsig 30 6,3365E-03 | 6,2236E-03 M4
20 logsig-logsig 48 4,6222E-03 | 3,9196E-03 M5
[20 20] logsig-logsig 54 4,8709E-03 | 3,4030E-03 M1
[20 20] logsig-logsig 26 3,6807E-03 | 3,8043E-03 M2
2 [1515] logsig-logsig 57 5,0569E-03 | 6,1182E-03 M3
[1515] logsig-logsig 45 5,6357E-03 | 4,5954E-03 M4
[1515] logsig-logsig 51 3,2640E-03 | 3,5216E-03 M5
[25 25 25] logsig-logsig 24 3,8527E-03 | 3,2979E-03 M1
[15 15 15] logsig-logsig 52 2,8845E-03 | 2,8983E-03 M2
3 [1515 15] logsig-logsig 31 4,1850E-03 | 3,7182E-03 M3
[20 20 20] logsig-logsig 31 4,7111E-03 | 4,7711E-03 M4
[10 15 10] logsig-logsig 41 4,8208E-03 | 4,4009E-03 M5
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b)
Nimero de | Nimero de Neurdnios ~ Nudmero
Camadas da(s) Camada(s) letlig;vc;esage ) de (Tl\l/iglli\l) (1:]/[25) Modelo
Ocultas Oculta(s) & Epocas
25 logsig-logsig* 66 1,5940E-03 | 1,0869E-03 M6
30 logsig-logsig* 125 1,4853E-03 | 1,3545E-03 M7
1 30 logsig-tansig** 50 2,0749E-03 | 1,9464E-03 M8
30 logsig-logsig* 25 1,9601E-03 | 2,5365E-03 M9
10 logsig-logsig* 64 1,6298E-03 | 1,9816E-03 | MI10
[10 10] logsig-logsig* 42 1,1766E-03 | 1,1357E-03 M6
[20 20] logsig-logsig* 44 1,7475E-03 | 1,1401E-03 M7
2 [20 20] logsig-logsig* 67 2,6430E-03 | 1,5353E-03 M8
[5 10] logsig-tansig** 57 1,7397E-03 | 1,8273E-03 M9
[20 20] logsig-logsig* 66 1,8670E-03 | 1,1912E-03 | MI10
[10 15 10] logsig-logsig* 57 7,0387E-04 | 6,7113E-04 M6
[20 15 10] logsig-logsig* 53 9,4473E-04 | 6,9784E-04 | M7
3 [20 20 20] tansig-tansig** 58 8,9040E-04 | 1,1887E-03 M8
[10 10 10] logsig-logsig* 51 1,4160E-03 | 1,3539E-03 M9
[20 15 10] logsig-logsig* 55 9,7913E-04 | 8,5172E-04 | MI10

Legenda das Tabelas: *Normalizada no intervalo [0.1 0.9]; ** Normalizada no intervalo [-0.9 0.9].

As Tabelas 6.4 a) e b) apresentam as melhores RNA de cada modelo que obtiveram
menor MQE, com uma, duas e trés camadas ocultas. Verifica-se que os resultados aqui
produzidos confirmam os da etapa de selecdo de varidveis, ou seja, os modelos que incluem as
temperaturas (Tabela 6.4 b)) sdo superiores aos modelos que contém as composi¢des do CCly nas
alimentacdes ((Tabela 6.4 a)), independentemente do nimero de camada ocultas. As Figuras 6.2
a) e b) descrevem, respectivamente, as 12 (doze) melhores RNA pré-selecionadas das etapas de

treinamento e validagcdo na estimativa de CCly.

Figura 6.2. a) Doze melhores RNA (MQE), Etapa Treinamento das RNA para a saida XCCl,.
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Figura 6.2. b) Doze melhores RNA (MQE), Etapa Valida¢do das RNA para a saida XCCl,.
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Analisando as Figuras 6.2 a) e b), percebe-se que os modelos M6 e M7 sdo os que
produzem melhores resultados, em qualquer nimero de camadas ocultas. Os valores de MQE
nesses modelos sdo bem proximos De fato o modelo M6 apresentou melhor desempenho e
exigiu um menor esfor¢co computacional ao utilizar um menor nimero de neurdnios nas camadas
ocultas. Logo, constata-se que o uso das varidveis us e ug contidas no modelo Mg, proporcionam
um desempenho inferior ao SV em comparacdo com o uso das varidveis ug € ujo, contidas em
M7. Portanto, o modelo M6 (com erro médio quadrético em torno de 10'4) de RNA com 3 (trés)
camadas ocultas e que utiliza nessa camada e na de saida a funcdo de ativacdo logaritmica-
sigmoide (no software Matlab® logsig), configuracdo [10 15 10], foi aquele que forneceu a

melhor arquitetura a construcio do sensor virtual de XCCly.

N

De maneira andloga aos resultados produzidos a saida XCCly, sdo feitas as mesmas
observacdes a saida XCHCl;. Como definido antes, os melhores modelos M11, M12, M13, M14
e M15 (Dados 3) correlacionados com a saida XCHClI;, sdo aqueles que possuem combinagdes
entre varidveis, nos quais estdo inclusas a concentracdo do CHCI; nas alimentagdes. Os modelos
nos quais as concentracoes das alimentagdes foram substituidas pelas temperaturas sao: M16,

M17,M18, M19 e M20 (Dados 4).

Diante do exposto, as Tabelas 6.5 a) e b) apresentam os valores das melhores RNA para

cada um dos dez melhores modelos correlacionados com a saida XCHCls.
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Tabela 6.5 Melhores RNA do tipo MLP (Levenberg-Marquardt) para inferéncia da composicao
do XCHCl;5: a) M11, M12, M13, M14 e M15; e b) M16, M17, M18, M19 e M20.

Numero de Nﬁmgro de Numero
Camadas Neuro6nios da(s) Fungﬁes de de MQE MQE Modelo
Ocultas Camada(s) Ativagao Epocas (TREIN) (VAL)

Oculta(s)
30 logsig-logsig* 35 7,0002E-03 | 7,4509E-03 | M1l
25 logsig-logsig* 35 7,7795E-03 | 6,6934E-03 | MI2
1 20 logsig-logsig* 48 8,1179E-03 | 7,1897E-03 | MI3
20 logsig-logsig* 59 7,7467E-03 | 7,5334E-03 | MIl4
30 logsig-logsig* 62 8,1421E-03 | 7,9411E-03 | MIS5
[20 20] logsig-logsig* | 41 6,0162E-03 | 6,3055E-03 | MIl1
[10 5] logsig-logsig* 48 6,1160E-03 | 6,3095E-03 | MI2
2 [15 15] logsig-logsig* 38 6,9691E-03 | 7,3457E-03 | MI3
[20 15] logsig-logsig* 21 7,3332E-03 | 7,2408E-03 | MIl4
[20 20] logsig-logsig* 20 7,8411E-03 | 6,2347E-03 | MI5
[105 5] logsig-logsig* 38 5,7625E-03 | 5,9845E-03 | MI11
[10 15 10] logsig-logsig* 41 6,4085E-03 | 6,1286E-03 | MI2
3 [15 15 15] logsig-logsig* 32 6,7625E-03 | 6,7275E-03 | MI3
[10 10 10] logsig-logsig* 28 6,9045E-03 | 7,3883E-03 | Ml4
[20 15 10] logsig-logsig* 32 6,8325E-03 | 6,3471E-03 | MI15

b)

15 logsig-logsig* 70 1,9878E-03 | 2,1306E-03 | MI16
10 logsig-logsig* 114 1,9626E-03 | 1,7513E-03 | MI17
1 20 logsig-logsig* 57 2,5743E-03 | 2,0929E-03 | MI8
10 logsig-logsig* 83 2,9423E-03 | 2,6584E-03 | MI19
15 logsig-logsig* 50 2,5919E-03 | 2,0447E-03 | M20
[20 20] logsig-logsig* 50 1,2083E-03 | 1,2444E-03 | MI6
[15 10] logsig-logsig* 52 1,1615E-03 | 1,2188E-03 | MI17
2 [15 10] logsig-logsig* 82 1,2683E-03 | 1,2523E-03 | MI8
[20 15] logsig-logsig* 53 1,4635E-03 | 1,9842E-03 | MI9
[10 10] logsig-logsig* 42 1,6785E-03 | 1,6728E-03 | M20
[10 15 10] logsig-logsig*™ 76 1,5527E-03 | 8,4606E-04 | MI6
[15 10 5] logsig-logsig* 59 1,1498E-03 | 8,1564E-04 | MI17
3 [20 15 10] logsig-logsig* 56 1,2154E-03 | 1,2041E-03 | MI3
[10 15 10] logsig-logsig* 84 1,3354E-03 | 1,1683E-03 | MI19
[10 15 10] logsig-logsig* 56 1,2288E-03 | 1,3098E-03 | M20
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Os resultados produzidos e apresentados nas Tabelas 6.5 b), também confirmam que
quaisquer modelos que incluam as temperaturas (varidveis ug € ujp), apresentam desempenho
superior aos modelos que contém as composicdoes do CHCl3; nas alimentacdes (varidveis u; € uy),
independentemente do nimero de camada ocultas. Por isso, quando se deseja maior acurécia na

estimativa de XCHClI3, deve-se recorrer aos resultados produzidos na Tabela 6.5 b).

As Figuras 6.3 a) e b) descrevem, respectivamente, as 12 (doze) melhores RNA pré-

selecionadas das etapas de treinamento e validacao na estimativa de XCHCl;.

Figura 6.3. a) Doze melhores RNA (MQE) da etapa de treinamento das RNA para a saida XCHCls.
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Figura 6.3. b) Doze melhores RNA (MQE) da etapa de validagdo das RNA para a saida XCHCl;.
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De acordo com as Figuras 6.3 a) e b), os modelos M16 e M17 produziram os melhores
resultados, com quaisquer nimero de camadas ocultas das etapas de treinamento e validacdo,
apresentando valores de MQE similares. De fato, o modelo M17 apresentou melhor desempenho,
pois apresenta trés das doze melhores RNA apresentadas. Além disso, M17 requer um menor

esfor¢co computacional ao utilizar um menor nimero de neurénios na camada oculta.

Por fim, o modelo M17 (com erro médio quadratico em torno de 10*) da RNA com 3
(trés) camadas ocultas e que utiliza nessa camada e na de saida, a fun¢do de ativagdo logaritmica-
sigmoide (no software Matlab® logsig), configuracdo [15 10 5], foi aquele que forneceu a melhor

arquitetura a construcao do sensor virtual de XCHCls.
6.3.2. Analise Grafica dos Sensores Virtual de XCCl; e XCHCl;

Nesta se¢do, sdo apresentadas as andlises graficas dos sensores virtuais desenvolvidos. Os
modelos finais, fornecidos na sec¢ao anterior, possibilitaram a confiabilidade nas estimativas, haja
vista os diversos critérios utilizados no desenvolvimento do trabalho. Conforme € apresentado na
Figura 6.4, verifica-se a estrutura dos sensores virtuais em malha aberta, visando o objetivo de

estimar as concentragdes do CCly e do CHCl3, ambas na corrente de base da coluna.

Figura 6.4. Configura¢do dos SVN na corrente de base da torre de destilagdo do 1,2-DCE.
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Os dois modelos finais de inferéncia selecionados M6 (XCCly) e M17 (XCHCl3) sdo
definidos como modelos de multiplas entradas e tnica saida (MISO). Para ambos os modelos sdo
utilizadas as medicoes das seguintes varidveis: F;, F,, F3, VrR=Qg, T}7, T27 € T7;. De acordo com
a Figura 6.4, verifica-se a estrutura final proposta para a implementacio dos sensores virtuais. E
importante mencionar, que na planta real nao existem medicoes fisicas das temperaturas dos
estdgios 17 e 27. Nesse caso, os sensores fisicos sdo baratos e praticos para instalacdo. Essa

possibilidade € vidvel, haja vista que em casos de implantacdo dos sensores no processo, pois

permite confiabilidade maior nas estimativas.

Os gréficos das Figuras 6.5 a) e b) apresentam, respectivamente, os resultados do
conjunto de dados de treinamento dos sensores virtuais neurais para estimativas de XCCl, e XCHCls,

diante dos resultados produzidos pelo simulador Aspen Dynamics™.

Figura 6.5. Dados de Treinamento: a) Sensor virtual neural do XCCl, e XCCl, fornecida pelo simulador
b) Sensor virtual neural do XCHCl; e XCHCI; fornecida pelo simulador.
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Conforme se vé nas Figuras 6.5 a) e b), os dois sensores virtuais foram submetidos ao
treinamento em um ambiente extremamente ruidoso, mesmo assim ocorre sobreposicao dos
valores fornecidos pelo simulador Aspen Dynamics™ e aqueles do treinamento dos SVN,
estimador das composi¢des do CCly e do CHCl; na corrente de base da torre. Em uma sequéncia
de dez treinamentos consecutivos, para as arquiteturas escolhidas, foi fornecido um MQE em
torno de 10, similares aos obtidos na etapa de validacdo. Em observancia aos mesmos gréficos,
durante a etapa de treinamento, as RNA do tipo Perceptron multicamadas, com topologias [10
15 10] e [15 10 5] e utilizam o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt, foram capazes
de criar padrdes de aprendizado e fornecer de maneira eficaz as concentracdes, XCCly e

XCHCl.

A validacdo cruzada foi utilizada nesse trabalho como critério de parada das RNA, onde o
treinamento € interrompido a cada C iteracdes (épocas) e a partir do momento em que O erro
medido no conjunto de teste apresentar crescimento, o treinamento é encerrado. Vale ressaltar
que essa etapa foi alimentada com um conjunto de dados distintos dos quais elas foram treinadas

(15% dos dados totais), entretanto sem extrapolar os limites de treinamento.

Os resultados da etapa de validagdo cruzada versus os produzidos pelo simulador Aspen
Dynamics™ para XCCly e XCHCl3, sdo apresentados conforme os gréaficos das Figuras 6.6 a) e

b), respectivamente.

Figura 6.6. a) Sensor virtual neural do XCCl, e saida do simulador (Valida¢do Cruzada);

a)
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Figura 6.6. b) Sensor virtual neural do XCHCIj; e saida do simulador (Validagdo Cruzada).
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Conforme é verificado através das Figuras 6.6 a) e b), os dados de valida¢do cruzada
forneceram bons resultados, o que aumenta a capacidade de generalizagdo do sensor virtual

neural desenvolvido.

Convém ressaltar que a validagdao do sensor XCHCls, Figura 6.6 b), apresentou um maior
pico de erro, MQE em torno de 5,9515E-04, isso se deve ao fato das baixissimas concentragcdes
do composto envolvido em torno de 203 ppm no valor estaciondrio. No entanto, isso nao
compromete a robustez da estimativa do sensor de XCHCls, haja vista que um erro MQE de
3,409510™ gerado por todo o conjunto de dados € bastante aceitivel do ponto de vista de

engenharia.

J4 os resultados obtidos no valor inferido da composi¢do de base do XCCls e do XCHCl3
feita pelo sensor virtual com todos os dados e durante 100 horas de operacdo da coluna do 1,2-
DCE, comparado com os valores desejados (Aspen Dynamics'"), sdo, respectivamente,

apresentados nos gréficos das Figuras 6.7 a) e b).

O modelo desenvolvido mostrou-se capaz de desempenhar a fun¢do de estimador do
XCCly, conforme resultado apresentado no grafico da Figura 6.7 a), e isso ocorreu apds 59
iteracOes realizadas pelo sistema (RNA MLP [10 15 10]). O que de fato também foi apresentado
para a estimativa de XCHI;, Figura 6.6 b), onde nesse caso a RNA tipo MLP possui arquitetura

[15 10 5], necessitando esta de 48 iteragdes para convergir o sistema.
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Figura 6.7. a) Sensor Virtual Neural dindmico (XCCl,) versus a saida desejada (Simulador); e b)

Sensor Virtual Neural dindmico (XCHCI;) versus a saida desejada (Simulador).
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Logo, os sensores virtuais apresentaram bons resultados para inferéncia dos compostos
criticos na base da torre do 1,2-DCE. E importante notar sobre a ocorréncia de diversas
perturbagdes nas varidveis de entrada e ruidos inseridos no sistema de medicdo, o que aumenta a
robustez dos sensores e garante uma boa confiabilidade de estimativa. Haja vista, que em

ambiente industrial a coleta dos dados € feita sobre diversas fontes de erros.

Geralmente, utiliza-se a anédlise de regressao dos dados como técnica para modelagem do

relacionamento entre duas ou mais varidveis. Ela ¢ um método que permite explorar e inferir a
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relacdo de uma varidvel dependente (varidvel de resposta) com varidveis independentes

especificas (varidveis explicatérias) (MONTGOMERY e RUNGE, 2014; HAYKIN, 2001).

Sendo assim, a andlise de regressdo pode ser vista como o estudo de correlacdo entre as
varidveis geradas por sensor virtual em comparacdo com as saidas desejadas (geradas pelo
simulador). os gréficos das Figuras 6.8 a) e b) mostram, respetivamente, a regressdo dos dados

para XCCly e XCHCl; referente ao treinamento dos sensores virtuais.

Figura 6.8. Dispersdes dos dados estimados pelos SVN: a) regressao dos dados para XCCly; e

b) regressdo dos dados para XCHIs.
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A andlise da regressdo € utilizada apenas com um método descritivo da andlise de dados
sem serem necessdrias quaisquer suposi¢cdes acerca dos processos que permitiram gerar os dados.
Os resultados apresentados pelos graficos de treinamento das Figuras 6.8 a) e b) demostraram ser

bastante coerentes.

Ainda, para uma melhor avaliacdo do sensor virtual construido a partir do modelo de rede
neural, foi empregado como indice de desempenho o erro médio quadriatico médio; outros
critérios podem ser utilizados como o da média do erro absoluto percentual (MAPE). O grafico
da Figura 6.9 a) e b) apresentam, respectivamente, os valores de MQE durante as etapas dos

sensores virtuais de XCCl,y e XCHCls.
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Figura 6.9.a) Erro Médio Quadratico do sensor virtual de XCCly; b) Erro Médio Quadrético do sensor

virtual de XCHCl;.
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Os gréficos de erros das Figuras 6.9 a) e b) explanam como a simulacdo se mostrou

préxima da real, gerada pelo simulador, gerando um erro da ordem de 10™ para XCCl, e

XCHCls. Para a composicao do CCl4, dez treinamentos consecutivos, 0 menor erro alcangado

fol na iterag@o 54 das 60 realizadas e, ainda, o MQE para todo o conjunto de dados calculado foi

de 3,5959x10™.

Para a composi¢do do CHCl; o desempenho foi bastante similar, exceto na etapa de

validac¢do, onde o menor erro alcancado foi na iteracdo 41 das 47 realizadas e, ainda, o MQE

para todo o conjunto de dados calculado foi de 6,4095x10*. Todos os valores dos erros gerados
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sao considerados aceitdveis diante de uma andlise residual, do ponto de vista de engenharia de

controle podem ser insignificantes.
6.3.3. Inferéncia do XCCl; XCHCIl; Com Remocao de Erros Grosseiros

A identificacdo de erros grosseiros ¢ uma abordagem importante na constru¢do de
sensores virtuais, principalmente quando se tem conjuntos de dados de alta dimensdo. Através
dos outliers é possivel encontrar informacdes que podem levar a erros graves. De acordo com
Zanata (2005), os outliers levam o sensor ao cometimento de dois tipos de erros: erros espurios e
erros sistémicos. O primeiro estd relacionado a uma variagdo brusca da saida estimada durante
um curto intervalo de tempo. Enquanto o segundo relaciona-se a diferenca considerdvel entre o

valor real e o estimado pelos SV.

Poucos trabalhos pesquisados até a presente data trazem uma abordagem quanto a
significacdo ou melhorias alcangadas apds a eliminacdo outliers. Uma excecdo € o trabalho de
Galicia et al. (2012), onde os autores utilizam o erro residual e uma abordagem bayesiana para
remog¢ao dos outliers, comparado o treinamento do sensor sem e com a remocdo dos erros
grosseiros. Especificamente, a remocao de outliers em sensores virtuais de colunas de alta pureza
nio foi encontrado nada na literatura abordando o tema. Vale ressaltar que ao trabalhar com
dados fornecidos pelo modelo mateméatico do processo, o surgimento dos outliers esta ligado
diretamente as aproximagoes e imprecisdes dos cdlculos efetuados durante as simulacdes. No
entanto, remover pontos sem um critério previamente definido pode levar ao comprometimento

de informagdes preciosas sobre a dinamica do sistema.

Nesse trabalho foram gerados dados alternativos, que consistem em dados com remog¢ao
de outliers utilizando as técnicas da PCA e do erro residual padronizado. Verificou-se que os
conjuntos de dados pré-processados forneciam os mesmos melhores modelos de inferéncia que
os dados ndo tratados, para ambas as saidas (XCCly e XCHCls). Dessa forma, os melhores
modelos avaliados s@o os mesmos da sessdo anterior, respectivamente, M6 para saida XCCly e
M17 para saida XCHCls. Esses correspondem aos conjuntos de dados pré-processados “Dados 6

e 8”

A Tabelas 6.6 a) e b) apresentam, respectivamente, os valores das melhores RNA para os
dois melhores modelos correlacionados com a saida XCClys e XCHCIl;. Nessas tabela, sao
apresentados os menores MQE (média de trés simulacdes) relativos ao treinamento e a validagao

das RNA com uma, duas e trés camadas ocultas, variando os ndmeros de neur6nios nas mesmas.
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Tabela 6.6 Melhores RNA do tipo MLP (Levenberg-Marquardt) para inferéncia da composicao do XCCly

(M6) e do XCHCl; (M17).

Inferéncia | Modelo | Topologia MQE Treinamento MQE Validacdo Epocas
XCCly M6 30 1,2881E-03 1,6388E-03 40
XCHCl; M17 20 1,5788E-03 1,3679E-03 56
XCCly M6 [15 15] 9,2816E-04 7,7894E-04 75
XCHCl; M17 [20 20] 1,0412E-03 1,1783E-03 40
XCCl, M6 [105 5] 9,3159E-04 9,2689E-04 82
XCHCl; M17 [15 10 5] 7,2654E-04 1,0666E-03 42

Conforme apresentado na Tabela 6.6, os melhores modelos produziram as saidas MQE
similares, tanto no treinamento quanto na valida¢do. Para uma melhor apresentacdo dos
resultados, sdo gerados graficos mostrando as RNA e sua arquitetura que produziram melhores

erros (MQE), conforme apresentados nas Figuras 6.10 a) e b).

Figura 6.10. Sensores virtuais com remocdo de outliers: a) MQE do XCCl; e XCHCI; dados de
treinamento; b) MQE do XCCl, e XCHCl; dados validagao.
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De acordo com os graficos das Figuras 6.10 a) e b), as melhores arquiteturas de RNA
para as saidas XCCly e XCHCl; sdo, respectivamente, [10 15 10] e [15 10 5]. Essas RNA foram
aquelas que produziram um menor valor de MQE tanto para o treinamento quanto a validacao,
utilizando a fungdo logsig nas camadas ocultas e de saida. Os conjuntos de dados pré-
processados “Dados 6 e 8” ndo trouxeram melhoras significativas ao modelo quando

comparados aos dados sem pré-processamento, isso se compararmos os seus respectivos MQE.

No entanto, deseja-se saber se as estimativas dos sensores virtuais com os dados pré-
processados trouxeram melhorias quanto a visualizacdo de erros espurios. Sendo assim, 0s
gréficos das Figuras 6.11 a) e b) apresentam, respectivamente, os treinamentos das RNA para as

saidas XCCly ([10 15 10]) e XCHCls ([15 10 5]).

A Figura 6.11. Dados de Treinamento: a) Sensor virtual neural do XCCl, remocao de outliers b)

Sensor virtual neural do XCHCI; remocao de outliers.
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De acordo com as Figuras 6.11 a) e b), verifica-se que comparadas as Figuras 6.5 a) e b),
aquelas dos SV com dados sem pré-processamento, ndo ocorre melhoria significativa nos
resultados produzidos. Essas observacdes também foram verificadas na anédlise de regressdo e

nos dados de treinamento e valida¢ao dos sensores.

Essas conclusdes devem-se a dois principais motivos: o primeiro é o fato de que os
outliers removidos ndo sdo suficientemente quantitativos, enquanto o segundo trata mais uma
vez das baixissimas concentracdes envolvidas. Ou seja, considerando que a remocgado de outliers
niao € uma técnica automatizada, pois sua remog¢ao é extremamente criteriosa. Recomenda-se
nesse caso o treinamento do sensor virtual sem a etapa do pré-processamento. Entretanto, vale
ressaltar que o procedimento de remocao de outliers trouxe melhores desempenho nos resultados
em sensores onde ndo se tratava de processos de alta pureza, como nos trabalhos de Galicia et al.

(2012) e Fortuna et al. (2005).

6.4. CONCLUSOES DO CAPITULO

Nesse capitulo foram apresentados os resultados referentes a metodologia proposta para
constru¢cdo de dois sensores virtuais neurais, um para estimativa da concentragdo do composto
tetracloreto de carbono e outro na estimativa do composto cloroférmio, ambos na correte de base

da torre de destilacdo do 1,2-Dicloroetano.

A metodologia aplicada demostrou ser eficiente para tais fins, haja vista que os resultados
produzidos demostraram ser eficientes na busca do objetivo. Na etapa de selecao de varidveis
regressoras foram selecionados os dez melhores modelos regressores, que aqui foram submetidos
a uma andlise de erros criteriosa e que permitiu escolher o melhor modelos preditivo.
Inicialmente, os conjuntos de dados iniciais foram pré-processados, dando origem a outros
conjuntos de dados com remocao de erros grosseiros (outliers). No entanto, verificou-se que
esses novos conjuntos de dados ndo trouxeram melhorias significativas aos modelos de

inferéncia.

Com relagdo as redes neurais avaliadas nesse trabalho, optou-se pela utilizacdo das RNA
perceptron multicamadas (MLP), onde foram avaliadas um total de 30 RNA para cada modelo
pré-selecionado. Foram também utilizados aqui 4 (quatro) tipos de algoritmos de treinamento das
RNA, chegando a conclusdo que o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt (LVM), que
emprega o método de otimiza¢do de Quasi-Newton, resultou erros médios quadritico muito

menores que os demais avaliados. Ainda sobre as RNA, o nimero de camadas ocultas variou de
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1 a 3, cujo nimero de neurdnios nessas camadas foram combinacdes de 3-30 neurdnios (a partir
de 5 neurdnios. Entretanto, foram selecionadas 30 melhores topologias para avaliacio do

modelos finais.

Bons resultados foram alcancados para estimativa de XCCly e XCHCls, as melhores
inferéncias eram seguidas pelo uso da fun¢do de ativagdo do tipo logaritmica-sigmoide, tanto na
camada oculta quanto na camada de saida. Essa func¢do faz com que a busca do problema de
otimizacdo ndo linear assuma uma unica direcdo, logo proporciona um menor ndmero de
iteracdo e menores erros médios quadriticos na convergéncia do problema de otimiza¢do ndo

linear.

As melhores configuragcdes de RNA do tipo MLP obtidas para estimativa de XCCly e
XCHI3, foram, respectivamente, [10 15 10] e [15 10 5]. A justificativa pela qual foram utilizadas
trés camadas ocultas, deve-se ao ponto que os dados fornecidos ao treinamento das RNA
apresentavam muitas descontinuidades. Ambas as RNA apresentaram erros em torno de 10, boa
andlise de regressao e um erro MQE satisfatério para o conjunto de dados totais, sendo que o

sensor virtual de composicao do XCCly apresentou um MQE um pouco menor.

139



Capitulo 7. Conclusoes e Sugestoes

CAPITULO 7:
CONCLUSOES E SUGESTOES

7.1. CONCLUSOES DO TRABALHO

Para o processo estudado, o0 método proposto demostrou ser capaz de alcangar o objetivo
desejado, ou seja, a inferéncia das composicdes das impurezas de base na torre de destilacdo.
Para isso, a pesquisa foi dividida em etapas, as quais abordaram: a modelagem em regime
estaciondrio e dindmico, representacdo do sistema tipico de controle da unidade, andlise de
sensibilidade estaciondria e andlise dinamica, indicagdo das varidveis candidatas, coleta dos
dados, a remocdo de outliers, a selecdo de varidveis candidatas e, por fim, o treinamento das

RNA.

Durante as simulagOes estaciondrias, observaram-se algumas dificuldades na reproducgdo
adequada das concentragdes dos compostos de interesse (CHCl3, CCly e C,H4Cl,) na corrente de
topo e base da torre do 1,2-DCE. De fato, esse problema teve que ser corrigido, pois poderia
comprometer os resultados das estimativas dos sensores virtuais. Sendo assim, foram utilizados
diversos modelos termodindmicos disponiveis no simulador Aspen™, com intuito de aproximar
a solucdo do modelo quanto as concentracdes daquelas obtidas em andlise de laboratorio.
Portanto, para representar o equilibrio entre as fases (Liquido-Vapor e Liquido-Liquido-Vapor)

foi utilizada uma abordagem do tipo y-¢ através do modelo NRTL-HOC.

Ainda sobre a modelagem estaciondria, verificou-se os efeitos das varidveis manipuladas e
distirbios do processo sobre as concentragdes XCCly e XCHCl3, através da anélise de sensibilidade.
As contribui¢cdes foram além do entendimento fisico do processo, contribuindo também para
conversdo do regime dindmico. Na andlise transiente, a configuracdo tipica do controle da unidade
foi inserida, os controladores foram sintonizados e as respostas demostraram ser inversas de
concentracdo, tanto para XCCly quanto para XCHCIl;. Essas observagdes foram importantes e
determinantes na metodologia de constru¢do dos sensores virtuais, haja vista que uma ma

representacdo fisica do sistema real poderia comprometer o objetivo final.

Com as observacdes transientes e o conhecimento fenomenolégico da coluna de destilacdo
em estudo, foram indicadas as varidveis candidatas no estudo de inferéncia quanto a correlacdo com

saidas. Logo, de acordo com o método proposto foi requerido a coleta de diversas amostras de
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dados, as quais foram efetuadas através da comunicacdo OLE do software VBA® e o simulador
de processo Aspen Dynamics'™, sendo os dados armazenados em arquivos .xIs e lidos pelo
software Matlab®. Esses dados foram submetidos a andlise de erros grosseiros, os quais foram
avaliados por meio de duas técnicas distintas, a andlise de erros residuais padronizados e a

técnica da andlise de componentes principais, dando origem assim a novos conjuntos de dados.

O trabalho trouxe relevantes contribui¢des quanto a sele¢do de varidveis para modelos
modelo de inferéncia em colunas de alta pureza visto que foram utilizadas duas abordagens
distintas para selecdo de varidveis (ambas implementadas no software Matlab®): andlise de
regressao multivariada por meio da técnica de todas as regressoes possiveis (TRP) e andlise de
componentes principais (PCA). Destaca-se que no primeiro algoritmo € permitido a insercao de
outras andlises estatisticas, qualquer um dos procedimentos sequenciais (Stepwises). A TRP
demostrou ser mais eficiente em comparacdo a PCA, porque diante das baixissimas
concentracdoes dos compostos a serem estimados, a primeira informou os melhores modelos
regressores, enquanto a segunda forneceu apenas os regressores que apresentavam maior
variancia explicada dos dados. O que de fato ndo € um critério relevante diante de um pequeno

grupo de varidveis candidatas correlacionadas.

Foram selecionados os dez melhores modelos de inferéncia para cada uma das saidas.
Diante dessa informacdo, os melhores modelos produzidos ndo utilizavam as concentracdes dos
compostos a serem estimados nas correntes de alimentacdo. Uma importante conclusdo do ponto
de vista de constru¢do de sensores virtuais, porque na maioria dos trabalhos desenvolvidos sobre
soft sensors essas varidveis sdo cruciais na producdo de bons resultados. Essa conclusdo é
coerente e de boa indicacdo, haja vista que medi¢des fisicas como as das temperaturas dos
estdgios sao preferiveis aquelas provenientes de medicdes off-line (concentracio), no caso de

constru¢do de sensores virtuais e controle de processos quimicos.

As redes neurais artificiais sdo bastante difundidas na literatura e sem duvidas o seu uso
nesse trabalho foi motivado pelas suas caracteristicas de ndo linearidade, robustez e capacidade
de generalizacdo ao aprender com exemplos. Ela se mostrou eficaz ao ponto de obter erros
considerdveis nos resultados apresentados, quando a melhor configuracdo da RNA era alcangada.
Quanto ao desempenho dos sensores virtuais desenvolvidos € importante notar que a coluna em
questdo € de destilacdo de alta pureza, considerada ndo convencional. Tratando-se de um
problema de estimativa das impurezas (XCCly e XCHI3) da ordem de ppm, inferéncias as quais

poderiam ser totalmente comprometidas ao serem inseridas perturbacdes e ruidos no sistema.
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Entretanto, verificou-se que os dados foram coletados quando ocorrem varia¢des degrau e PRBS
nas varidveis: composicoes de alimentacdo, carga térmica do refervedor e vazdes. Ainda assim,
foram simulados ruidos inerentes a interferéncias de leituras de sensores e de transmissdao de
dados, os ruidos brancos Gaussianos. Os ruidos foram inseridos nas medicoes das vazdes Fy, F; e
F3, com um desvio padrdo (o) de 2% dos valores de referéncia dessas varidveis. Conforme foi
verificado, o treinamento dos sensores virtuais foi efetuado em um ambiente extremamente
ruidoso. De fato, € preciso ainda investigar uma maneira para se obter erros ainda menores, mas
que na pratica industrial sabemos que € nao corriqueira. Foi verificado ainda, que os dados pré-
processados pela remog¢do de outliers nao proporcionaram melhoras significativas as estimativas
finais. Sendo preferivel o uso dos dados originais, sem remocdo de erros grosseiros, pois a

estimativa com outliers podem inviabilizar o uso do sensor para controle por inferéncia.

7.2. SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Os estudos realizados nesse trabalho sobre as estimativas por inferéncia se restringiram
ao uso de um tunico tipo de rede neural artificial (perceptron multicamadas). Sugere-se que
outras RNA possam ser avaliadas como, por exemplo, as RNA de realimentadas de Elman,
visando a reducdo da etapa de treinamento para proposta de controle inferencial. Isso ndo garante
melhores resultados nas estimativas, de fato o uso das RNA recorrentes possibilitam a
convergéncia dindmica do sistema. Sugere-se também para trabalhos futuros a comparacio da
estimativa do sensor com as andlises analiticas de laboratério, seja pela correcdo de fatores ou
pela proposta de implementacdo dos sensores virtuais em tempo real (on-line). Mas, vale
ressaltar que o modelo termodinamico foi ajustado as composi¢des do CCly, CHCl3 e 0 C,H4Cly,
valores esses que foram obtidos de uma média de trés andlises de cromatografia da linha do
processo em estudo. Esse fato, torna o método proposto confidvel diante da possibilidade

implementagdo on-line.
7.3. PROPOSTA DE CONTROLE POR INFERENCIA

Uma vez atingindo o principal objetivo dessa tese, que foi o desenvolvimento de dois
sensores virtuais dindmicos para estimativa das concentragdes de composto criticos no processo
de purificacdo do 1,2-DCE, através de redes neurais artificiais, recorre-se como etapa adicional o

emprego de uma RNA para aplicagdes de controle por inferéncia.
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Como se trata de duas concentra¢des na mesma corrente do processo, recomenda-se que
o controle seja feita para a varidvel mais critica, a concentracdo do CHCI3; na base na coluna.
Nesse caso, quanto ao uso da varidvel manipulada ideal, os estudos através da andlise SVD aqui
forneceram os pares mais efetivos para tal finalidade. Sendo que, as vazdes de alimentagao F; e
F, ndo podem ser utilizadas na manipulacdo da referida concentracdo, haja vista que ambos sio
distdrbios inerentes da planta. Uma anélise feita aqui por meio matriz de ganho relativo (RGA),
indicou que a vazao de vapor (Vg=Qg) € a préxima da lista no sentido de interacdo da malha de
concentracdo. Assim, o controle inferencial de concentracdo obedece ao diagrama de controle

realimentacdo apresentado na Figura 7.1.

Figura 7.1. Diagrama de realimentacdo negativa, controle por inferencial do cloroférmio na

corrente de base da torre do 1,2-DCE.
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Para tal objetivo, talvez seja mais vidvel o emprego de redes recorrentes como, por
exemplo, redes neurais de Elman. As RNA recorrente tipo Elman apresentam a vantagem de
incorporar a dinamica do processo dentro da propria rede, onde ocorre a realimentagdo interna (a
cada iteracdo) das saidas de cada camada intermedidria para as unidades de contexto e, por
conseguinte, estas informagdes sdo repassadas a primeira camada oculta da rede, propagando-a
para as demais durante seu treinamento. A realimentacdo dos valores internos em um passo
seguinte a RNA, sendo capaz de armazenar as informagdes do passo anterior e utilizd-las a
posteriore. O trabalho se concentrou na definicdo do melhor modelo de inferéncia que pudesse
fornecer as estimativas das impurezas de baixissimas concentracdes. O desenvolvimento dessas
minuciosas etapas possibilita a implementa¢do de um loop externo, com o intuito de inferir e
fazer o monitoramento das impurezas do processo em tempo real, similarmente a um analisador
em linha de composicdo, mantendo o sistema de controle atual da planta, com a vantagem do

baixo custo de aquisi¢do, manutencio e um eficiente custo computacional.
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