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A estimacdo de parametros de modelos de polimerizacdo nem sempre é uma tarefa
trivial. Normalmente tais modelos configuram-se com dezenas de parametros, com
alguns deles correlacionados entre si. O excessivo nimero de parametros e as possiveis
correlagdes dificultam a resolucdo do problema de otimizacdo associado a estimacao.
Além disto, a falta de informacdes sobre alguns sistemas e a obtencdo de dados

industriais tornam esta tarefa ainda mais complexa.

A primeira parte deste trabalho tem por objetivo apresentar a estimacdo dos
parametros de um modelo para a copolimerizacdo de eteno em solugcdo com
comonOmero e catalisadores para a producao de polietileno linear de baixa densidade
(PELBD). O problema da estimagao destes parametros foi solucionado através da andlise
de estimabilidade do sistema. De um numero inicial de 69 parametros a analise
possibilitou uma reducao para 28 parametros a serem estimados. Por fim, o modelo foi

validade a partir de dados obtidos do histdrico operacional da planta.

A estimagdo dos parametros e a validagao de tal modelo possibilitou o estudo da
inferéncia e do controle da qualidade do processo. Em relacdo a inferéncia foi proposto
o desenvolvimento de modelos empiricos baseados nas redes neurais artificiais para
realizarem a predicao online do indice de fluidez e da densidade da resina produzida. O

modelo empirico foi desenvolvido a partir de dados gerados pelo modelo



fenomenoldgico. Os resultados demonstram que o modelo é capaz de representar com

eficiéncia o comportamento dinamico das varidveis preditas.

Por fim, o problema de controle de qualidade da resina polimérica foi abordado. Trés
propostas de controle foram desenvolvidas e comparadas entre si, o controle preditivo
baseado em modelos (MPC), o controle preditivo de horizonte de predicao infinito
(IHMPC) e o controle preditivo robusto baseado em modelos (RIHMPC). Os resultados
demonstraram que o RIHMPC consegue controlar o processo de forma mais eficiente

do que os demais controladores analisados.
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The parameter estimation of polymerization models is normally a difficult task.
Usually this type of model presents dozens of parameters and some of them may be
correlated between each other. The excessive number of parameters and the possibility
of correlations between them make hard the solution of the optimization problem
associated to the parameters estimation. Furthermore, the lack of information about

some systems and the absence of industrial data make it an even more complex task.

The first part of the present work has the focus on the parameter estimation of a
model that represents the copolymerization of ethylene in solution with comonomer
and catalysts to the production of the linear low density polyetilene (LLDPE). The
parameters estimation problem was solved through an analysis of estimability. From an
initial number of 69 parameters the analysis indicates a number of 28 of them to be

estimated. Finally, the model was validated using industrial data collected in the plant.

The parameters estimation and the model validation allowed a study about process
inference and control. To solve the inference problem it was proposed the development
of empirical models based on artificial neural networks to perform an online prediction
of polymer melt index and density. The empirical model was developed from data
generated with the phenomenological model. The results show that the model

developed can represent appropriately the process quality variables.
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Finally a study about the process quality control is carried out. Three different
control systems were proposed to perform this task, the model predictive control (MPC),
the infinite horizon model predictive control (IHMPC) and the robust model predictive
control (RIHMPC). The results show that the RIHMPC can control the process properly

and with the best performance when compared with the other analyzed controllers.
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CAPITULO L. INTRODUCAO

I.1. Contextualizag¢ao, objeto de estudo e importancia

O crescimento da demanda de pldsticos no mercado mundial tem promovido o
desenvolvimento deste setor. A cada ano, as resinas poliméricas aumentam sua posi¢do
de destaque no mercado mundial. Tal crescimento, entretanto, é acompanhado por
uma competicdo acirrada entre as empresas fornecedoras, além de um maior rigor dos
clientes. Para superar a concorréncia e responder aos requisitos dos clientes, é
necessario que tais companhias adotem novas politicas de producdo, que devem ser

seguidas por melhorias em seus processos.

Um dos principais problemas encontrados nos processos de polimerizacdo é o
controle de qualidade das resinas produzidas. Os parametros de qualidade de um
polimero estdo relacionados com propriedades como o peso molecular, a densidade e
o indice de fluidez (Ml - Melt Index), por exemplo. Este controle de qualidade,
entretanto, normalmente é feito através de medic¢Ges infrequentes em laboratério,

procedimento com bastante atraso e dependente da acdo do operador.

Uma solucdo para estes problemas é o emprego de viscosimetros ou
espectroscépios em linha para realizar a medicdo em tempo real (Kiparissides et al.,
1996). Porém, segundo Hinchliffe et al. (2003), estas técnicas realizam medidas indiretas
das propriedades e a interpretacdo dos seus resultados pode ser complexa e
problemdtica. Uma alternativa bastante empregada na literatura é a utilizacdo de
modelos dindmicos capazes de predizer, a partir das condi¢Ges operacionais, o valor das
propriedades da resina. Tais modelos podem ser fenomenoldgicos (Kiashemshaki et al.,
2004; Pontes, 2005; Pontes et al., 2010; Rivero e Etchechury, 2001), empiricos (Barton
e Himmelblau, 1997; Costa et al., 2008, 2009; Gao et al., 2013; Wu et al., 2012; Zhang et
al., 1998) ou mistos (Hinchliffe et al., 2003; Kuroda e Kim, 2002; Zhang et al., 1997).
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Freitas (2012) utiliza um estimador de estados para realizar a predi¢do das propriedades
de um polimero produzido em uma planta de polimerizagao. No trabalho citado, o autor
realiza a estimacdo das propriedades através do filtro de Kalman e associa o estimador
a uma malha de controle avan¢ado de qualidade. Em Li e Liu (2011), os autores propdem
com sucesso o emprego de um modelo empirico baseado em redes neurais artificiais
para a predicao do indice de fluidez do polipropileno. Desta forma, o desenvolvimento
de modelos capazes de representar com precisdo a dindmica e o comportamento das

varidveis de processo apresenta-se como potencial solugao para tais problemas.

Os processos de polimerizacdo se caracterizam por produzir familias de uma
determinada resina em uma mesma planta, o que gera a necessidade de operar em
diferentes condicdes operacionais. Cada condicdo corresponderd a um produto com
caracteristicas diferentes. Tais caracteristicas estardo associadas as propriedades da
resina produzida. Logo, um modelo que seja capaz de estimar as propriedades
poliméricas em linha auxilia o controle de qualidade destes processos. Pontes et al.
(2010) desenvolvem um modelo fenomenoldgico para o processo de copolimerizacdo
do etileno. O modelo desenvolvido pelos autores é capaz de realizar com sucesso
predicoes de alguns parametros de qualidade do polimero. Além disso, os autores
demonstraram que o modelo é capaz de retratar a dindmica destas variaveis. Porém, tal
modelo ndo foi integralmente validado, tornando necessarios estudos aprofundados na
guestdo para realizar a estimacdo dos seus pardmetros e sua validacdo final,
particularmente no que se refere a copolimerizacdo (visto que o modelo de
homopolimerizagao ja havia sido validado anteriormente: Embirugu, 1998; Embirugu et

al., 2008a), sendo que esta é uma das propostas do presente trabalho.

Outro problema comumente encontrado em processos de polimerizacdo é a
definicdo de uma estratégia de controle de qualidade do produto. Tal problema esta
associado as caracteristicas do processo de polimerizacdo que, além dos problemas
relacionados a medicao das propriedades, apresenta nao linearidades, diferentes faixas
de operacdo, restricdes operacionais ndo lineares, entre outras caracteristicas que
tornam os problemas de controle mais dificeis de serem resolvidos. Essas caracteristicas
dificilmente podem ser superadas através de uma estratégia de controle convencional.

Diversos trabalhos na literatura sugerem o controle preditivo baseado em modelos
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(MPC - Model Predictive Control) como uma solugdo recomendada para o controle em
processos de polimerizagao. Tais trabalhos apresentam como principal vantagem destas
estratégias a sua capacidade de lidar com as ndo linearidades dos sistemas poliméricos,
de lidar com restri¢Ges operacionais nao lineares e de poder também envolver critérios
econdmicos na formulac¢do de sua funcdo objetivo (Alhamad et al., 2005; Hosen et al.,

2011; Hur et al., 2003).

O presente trabalho tem o foco uma unidade industrial de polimerizagao, situada no
Complexo Petroquimico de Camacari-BA, Brasil. Tal planta produz diversos tipos de
resina polimérica, em um total de 26 diferentes tipos de produtos. Os tipos de resina
podem variar de acordo a sua densidade e indice de fluidez, entre outras propriedades
mecanicas e fisicas do polimero. Dentre as familias poliméricas produzidas nesta planta,
este trabalho terd o foco no polietileno linear de baixa densidade (PELBD). Esta resina é
produzida através da copolimerizacdo do eteno em solugdo com comonOémero e

catalisadores.

A importancia que as resinas poliméricas vém assumindo no mercado mundial,
acompanhada pela crescente demanda de resinas de qualidade e os problemas
apresentados por estes processos, motivou diversos trabalhos com o enfoque nesta
unidade, tais como: a modelagem fenomenoldgica do processo de homopolimerizagao
e copolimerizacdo do etileno (Embirucu et al., 2000; Pontes et al., 2008a, 2010); a
estimacdo de parametros e reconciliacdo de dados e validagdo do modelo da
homopolimerizacdo do etileno, através de dados reais do processo (Embirucu, 1998;
Pinto et al., 2004; Pontes, 2005; Embirucu et al., 2008a); estudo termodinamico de
solucdes poliméricas (Costa et al., 2010); aplicacdo de estratégia de controle avancada
baseado em ldgica fuzzy no controle de qualidade do processo de copolimerizacdo do
etileno (Lima et al, 2009); o controle de temperatura do processo de
homopolimerizacdo do etileno (Pastorele, 2012); desenvolvimento de um modelo para
determinacdo do ponto 6timo de operacdo para a producao do polietileno de alta
densidade (Pontes et al., 2008b, 2009, 2011a, 2016); o controle de qualidade deste
processo (Freitas, 2012); a otimizacdo dinamica em tempo real (Pontes et al., 2015). Nos
trabalhos citados, a modelagem e o controle de qualidade do processo apresentam-se

sempre como tema principal. Em Pontes (2005) a modelagem fenomenoldgica do
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processo em questdo foi feita para o caso da homopolimerizacdo e para a
copolimerizagdo, que é o foco do presente trabalho. Apesar de ter validado o modelo
para a homopolimerizacdo a partir de dados de planta, ndo foi possivel estimar os
parametros do modelo da copolimerizagao devido a caréncia de dados experimentais.

As contribuicdes destes trabalhos serviram como base para a presente dissertacao.

1.2. Objetivos

O objetivo principal desta dissertacdo é o desenvolvimento de uma malha de
controle avangado para o controle de qualidade do PELBD. Para alcangar tal objetivo

alguns objetivos especificos foram tragados:

1. Realizar uma analise de estimabilidade dos parametros do modelo
fenomenoldgico para a copolimerizacdo do eteno;

2. Estimar os parametros e validar o modelo do processo, a partir de dados da
planta;

3. Desenvolver um analisador virtual baseado em redes neurais artificiais capaz
de estimar com precisdao o Ml e a densidade do polimero a partir das variaveis
do processo;

4. Desenvolver uma malha de controle avancado capaz de controlar a qualidade

do polimero.

I.3. Justificativa

A principal proposta deste trabalho é apresentar uma solucdo para o controle de

gualidade do processo de producao do PELBD produzido na planta em estudo. Para isso,
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0 primeiro passo € o estudo do processo e da questdo relacionada a medicdo das

propriedades do polimero.

O comportamento dinamico dos parametros de qualidade do polimero é uma
informacdo de extrema importancia para o controle de qualidade do processo. Isto
porque se trata de um processo com grades ndo linearidades e dinamicas variadas, o
que significa que pode haver grandes variacdes das propriedades ndo identificadas caso
o tempo de medi¢do ndo seja suficientemente pequeno. Desta forma o ideal para o
processo seria o desenvolvimento de analisadores virtuais capazes de inferir as
propriedades com uma frequéncia elevada. Para isso, é proposta a modelagem empirica
através de dados gerados por um modelo fenomenolégico do processo. Tal modelo foi
anteriormente desenvolvido em Pontes (2005) e Pontes et al. (2010), porém ndo esta
validado devido a auséncia de dados da planta. Assim, o primeiro passo deste trabalho

¢é a estimacdo dos parametros e validacao do modelo desenvolvido anteriormente.

Além disso, o modelo apresenta dezenas de parametros que podem estar
correlacionados entre si. Isto pode levar a dificuldades para estimar todos os
parametros. Para superar tais dificuldades, a literatura apresenta técnicas como a
analise de estimabilidade de parametros. Tal andlise consiste na investigacdo a respeito
da influéncia dos parametros nas respostas do modelo e a sele¢do daqueles mais
influentes para a estimacdo. Desta forma, a andlise de estimabilidade foi empregada
neste trabalho de modo a possibilitar a estimacdao do modelo fenomenolégico para a

copolimerizacdo do eteno na planta aqui estudada.

Uma vez validado o modelo é possivel gerar uma base de dados que retrate a
dindmica das varidveis do processo e dos parametros de qualidade da resina. Assim,
através destes dados, é possivel desenvolver um analisador virtual baseado em redes
neurais artificiais para realizar a predicdo do indice de fluidez e da densidade do

polimero produzido na planta.

Como visto anteriormente, um dos grandes desafios de um processo de
polimerizacdo é a medicdao dos parametros de qualidade do polimero produzido. Para
superar esta dificuldade os modelos de predicdo sdo propostos. Dentre tais modelos, as

redes neurais artificiais podem ser destacadas por sua simplicidade e eficiéncia na
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resolucdo de tais problemas, conforme indicado na literatura (Embirucgu, 1998; Li e Liu,

2011; Noor et al., 2010; Roy et al., 2006; Zhang et al., 1998).

Atualmente existe um analisador virtual baseado em redes neurais artificiais
instalado na planta aqui investigada. Porém, o analisador foi desenvolvido a partir do
historico de dados obtidos através de andlises laboratoriais da resina produzida. Tais
analises sao realizadas em um intervalo de aproximadamente duas horas, o que gera
um elevado tempo morto entre as medigdes. Assim, um modelo desenvolvido a partir
destes dados ird prever apenas o comportamento das varidveis em estado estaciondrio,

e ndo a sua dindmica.

Por fim, com o analisador desenvolvido, é possivel estudar o problema do controle
de qualidade da resina. Tal problema terda como base a predicdo das varidveis
controladas através do modelo empirico desenvolvido. Assim, conforme apresentado
anteriormente, a estratégia de controle MPC foi adotada como base para o estudo deste
problema. A estratégia MPC é composta por uma grande diversidade de sistemas de
controle, cada um com caracteristicas prdprias. Desta forma, é preciso realizar uma
anadlise das familias de controladores avangados e selecionar aquelas que sejam mais
adequadas ao problema em estudo. Uma vez selecionadas as estratégias, é preciso
aplica-las ao problema e, através dos resultados, selecionar aquela que apresente o

melhor desempenho.

Desta forma, o presente trabalho foi desenvolvido através de quatro pontos
fundamentais: estudo do processo, validacio do modelo fenomenoldgico,
desenvolvimento do analisador virtual, definicdo de uma estratégia de controle de

gualidade do polietileno produzido.

I.4. Organizac¢ao do trabalho

Esta dissertacdo encontra-se dividida em seis capitulos: este primeiro capitulo

introdutério, além de outros cinco que sdo descritos a seguir.
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No Capitulo Il o processo em estudo é apresentado. Os problemas encontrados na
planta sdo discutidos e uma breve descricdo do problema de controle é feita. Neste
capitulo é também abordada a questdo da coleta, tratamento e analise dos dados do

processo.

O Capitulo lll aborda o problema da estimagdo dos parametros do modelo
fenomenoldgico para a copolimerizagdo do eteno. A andlise de estimabilidade é
apresentada como proposta para a simplificagdo deste problema. Esta analise é
realizada através do método da ortogonalizacdo. A selecdo e descricdo deste método e
a formulacdo do problema de estimacdo dos parametros sdo descritas no capitulo. Por

fim, os resultados da analise de estimabilidade e da validagdo sdao apresentados.

No Capitulo IV é apresentada uma revisao bibliografica sobre a modelagem empirica
baseada em redes neurais artificiais. Em seguida, a metodologia para a modelagem
empirica deste processo é apresentada. Tal metodologia baseia-se na valida¢do cruzada
dinamica, que é comparada com o método mais comumente empregado na literatura,
validacdo cruzada simples. Neste capitulo duas estruturas baseadas em redes neurais
sao desenvolvidas. Uma estrutura a partir de dados do processo e outra a partir dos
dados gerados pelo modelo fenomenoldgico. Na apresentacdo dos resultados o
emprego das diferentes metodologias para o desenvolvimento das redes é discutido,

bem como a predigdao dos modelos desenvolvidos pelos diferentes tipos de dados.

No Capitulo V a proposta de controle avancado do processo através de modelos
(MPC) é apresentada. De acordo com as caracteristicas do processo e das estratégias
apresentadas na literatura, trés diferentes tipos de estratégias de controle avancado
foram empregados para a resolucdo do problema em estudo, o MPC simples, o MPC de
horizonte infinito, e o MPC robusto de horizonte infinito. Cada uma destas estratégias é
descrita no capitulo. As predicdes das estratégias de controle estdo baseadas nos
modelos neurais desenvolvidos no capitulo anterior. Os resultados obtidos para a
simulacdo das malhas de controle sdo apresentados e os diferentes algoritmos sao

comparados. Por fim, a melhor estratégia, dentre as utilizadas, é indicada.
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CAPITULO II. DESCRICAO DO
PROCESSO

II.1. Introducao

Os processos de polimerizacdao tém alcancado uma grande relevancia na industria
mundial. O crescimento deste segmento industrial é seguido pela necessidade de
estudos voltados para a melhoria e otimizacdo destes processos, que é o foco desta
dissertacdo. Porém, antes de realizar estes estudos, é necessdria uma anadlise
aprofundada do processo de forma a definir seus problemas e possiveis solu¢des. Desta
forma, este capitulo tem como objetivo apresentar o processo em estudo, que se trata
de uma planta de producdo de polietileno localizada no Complexo Petroquimico de
Camacari-BA, Brasil. Neste capitulo a planta, o processo e os problemas de controle

associados serao caracterizados.

O capitulo se inicia com a descri¢cdo do processo, juntamente com a descricdo das
varidveis envolvidas e dos problemas encontrados na planta. Em seguida a questdo do
controle de qualidade da resina polimérica é apresentada. Por fim, o capitulo apresenta
também a etapa de sele¢do e analise dos dados obtidos a partir do histérico de medi¢des

da planta. Estes dados serdo utilizados nos demais capitulos desta dissertacao.

11.2. Descri¢ao do processo

O processo em estudo configura-se na producdo do polietileno linear de baixa
densidade através da copolimeriza¢do do eteno com 1-buteno em solucao de cicloexano

com catalisador Ziegler-Natta. O sistema é composto por dois reatores tubulares, PFR1
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e PFR2 (Plug Flow Reactor) e um reator com agitacao continua (CSTR- Continuous Stirred
Tank Reactor) ndo ideal, todos em operagdo adiabatica. Uma representagao
esquematica deste processo é feita na Figura llI-1. A planta pode ser operada em
diferentes modos, sendo os principais o modo tubular (Figura ll-1.a) e 0 modo agitado
(Figura 1lI-1.b). Cada modo possibilita a producdo de resinas com diferentes
caracteristicas. Tal flexibilidade é possivel devido aos diferentes modos de agitacao do

CSTR e aos diferentes pontos e formas de alimentacdo ao longo do PFR1.

As principais varidveis de entrada deste processo sdao: concentragdo de eteno
(monémero, M), concentracdo de buteno (comonémero, CM), concentracdo de
hidrogénio (agente de transferéncia de cadeia, Hzo e Hj), vazdo de solvente,
concentracdo de catalisador (CAT) e concentracdo de co-catalisador (CC). Outra
importante varidvel de entrada é a vazdo lateral, que é a parte da corrente de
alimentagdo que é desviada para a alimentacgao lateral do CSTR. A vazao lateral tem um

impacto direto no grau de mistura no reator.

M ; C Te M
T | PFR_f—
Hzo . " Ra Ds

CM n

Hys

cM

(a) (b)

Figura II-1. Fluxograma do processo em estudo (Pontes et al., 2010).

Esta planta é responsavel pela producdo de 27 tipos de resinas poliméricas
(Braskem, 2010), cada uma com especificacbes que podem permitir diferentes
aplicacdes. Das 27 resinas que a planta produz, 26 sdo produzidas no modo agitado,

numero que faz com que este modo seja o foco da unidade. Desta forma, este trabalho
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abordard apenas o modo de producdo agitado, representado esquematicamente na
Erro! Fonte de referéncia n3do encontrada.a. Neste esquema de reagdo agitado, o
catalisador é injetado apenas no CSTR, de modo que é nele onde tem inicio a reacao.
Assim, o reator PFR1 funciona apenas como uma tubulagdo, por onde sao alimentados
o0 mondmero, o comonémero, o solvente e o hidrogénio. O PFR; tem a finalidade de

completar a conversao (Pontes, 2005).

O reator PFR; possui um ponto de medi¢dao de temperatura (Tw) na sua saida. As
propriedades do polimero, indice de fluidez (Ml - Melt Index) e densidade (Ds), sdo
verificadas em laboratério através de amostras coletadas, durante um intervalo de
tempo de uma a dua horas, na extrusora do processo, que fica localizada apés as torres
de separacao do produto final. Assim, as informacdes destas varidveis no momento da
coleta ndo sdo referentes ao momento da reagdo, mas sim a um determinado instante
anterior. O atraso da informacdo da medicdo é estimado em cerca de 1 hora,
correspondendo ao tempo que o produto levard para chegar da saida do reator até a
extrusdo, além dos tempos de amostragem da coleta e de realizacdo da andlise
propriamente dita. Ressalta-se ainda que a amostra levada ao laboratério para analise

representa uma média da producdo no intervalo de tempo da coleta.

Neste processo, a medicdo do Ml e da densidade é feita em laboratério, levando
cerca de duas horas entre a coleta da amostra no processo e a emissao do resultado da
analise. Na planta esta disponivel um modelo empirico baseado em redes neurais
artificiais para estimar o Ml em linha, sendo utilizado como ferramenta para a tomada
de decisdao dos operadores. Este analisador apresenta dois inconvenientes: a sua
formulacdo e a sua manutencdo. O modelo empirico utilizado foi formulado a partir dos
dados obtidos em laboratdrio. Tais dados apresentam pouca informacdo a respeito da
dinamica do processo, o que limita a predi¢ao ao estado estacionario. Desta forma, os
analisadores virtuais atualmente utilizados apresentam apenas a tendéncia das
propriedades da resina produzida e ndo a sua dinamica. Outro inconveniente é a
manutencado periddica que esses modelos necessitam, uma vez que ao longo do tempo
a rede neural pode ndo mais representar com precisdo o processo, porque o modelo
neural ndo se baseia nos conhecimentos fenomenoldgicos do processo. Por outro lado,

um modelo fenomenolégico ndo apresenta este inconveniente, por se basear em uma
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série de equagdes que caracterizam o sistema. Além disso, o modelo fenomenolégico
pode mais facilmente levar em consideragao os efeitos de todas as varidveis envolvidas
no processo, uma vez que se trata de um sistema multivaridvel e que, em principio,
todas as varidveis de alimentag¢dao contribuem conjuntamente para o processo. A
vantagem em se utilizar um modelo fenomenoldgico é a capacidade que ele tem em
descrever a dinamica do processo, além da possibilidade de fazer extrapolagbes. Porém,
a utilizacdo de modelos fenomenoldgicos esta associada a um maior gasto de tempo
para o seu desenvolvimento e a um maior esforco computacional para sua
implementagao. Desta forma o desenvolvimento de um modelo empirico a partir dos
dados de um modelo fenomenolégico apresenta potencial para a solugdo destes

problemas.

I1.3. Estratégias de controle

A alimentacdo do reator passa por dois trocadores de calor, um para resfriamento e
outro para aquecimento. Como a absor¢ao do eteno no cicloexano é exotérmica, quanto
menor a temperatura, maior a absorcao do eteno. Logo, a variavel manipulada para o
controle de temperatura do reator é a razdo entre as vazées para os dois trocadores de
calor, ou seja, a quantidade de eteno alimentada. A quantidade de mondmero
alimentado, entretanto, estd relacionada a producdo de polimero, usualmente na sua
maxima capacidade, de forma que a malha de controle de temperatura costuma operar
saturada. Logo, o ajuste da temperatura é, de fato, realizado pelo operador
manualmente, através das razoes de catalisador e co-catalisador, sendo este ultimo
alimentado em excesso. Ao notar a diminuicdo da temperatura do reator, o operador
faz um ajuste fino com a razao de co-catalisador para compensar impurezas. O operador
pode aumentar em até 10% a razdo de co-catalisador em relacdo ao catalisador para
avaliar a influéncia na temperatura: o aumento da temperatura indica que existe
impureza; caso contrario, o problema nao é decorrente da impureza, e o operador

retorna a razdo de co-catalisador para o seu nivel inicial e atua no catalisador. O eteno
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€é mantido na chamada “condi¢cdo de sintese” (condicdo de projeto) para garantir a

producgao.

Atualmente o controle de qualidade é feito com base nas condi¢des de sintese e na
experiéncia de operadores e engenheiros com o auxilio das medi¢des realizadas em
laboratério. Ndo existe na planta uma malha de controle para este fim, mas sim o
controle de temperatura, de acordo com a condicdo de sintese, como variavel substitua.
Desta forma, a motivacdao deste trabalho é o desenvolvimento de uma malha de
controle de qualidade para o processo. Esta questdo serd abordada de forma
aprofundada neste trabalho no Capitulo V. No capitulo indicado sera apresentada uma
descricao das varidveis de processo que estdo envolvidas com a qualidade do produto

final. Tais varidveis deverao fazer parte da malha de controle de qualidade proposta.

A influéncia das varidveis de entrada nas propriedades do polimero ja foi estudada
anteriormente por Embirucu (1998), Pontes (2005), Embirucu et al. (2008a, b) e Pontes
et al. (2011a). A Tabela lI-1 apresenta, de forma sintética, o efeito de algumas variaveis

do processo na resposta estacionaria das propriedades do produto.

Tabela lI-1. Sinais de ganhos estacionarios das relagdes entre as entradas do

processo e as propriedades.

Entradas do Processo

. Concentracdao Concentragdao Concentragdo Concentraciode  Vazdo
Propriedades

de Mondmero de Hidrogénio de Catalisador Comondémero lateral
MmI ™ T ™ T T
Densidade T T T N T

M- Relagdo direta
J - Relagdo inversa

Com base em estudos anteriores, pode-se observar a influéncia das varidveis do
processo nas propriedades do polimero. Verifica-se que a temperatura de alimentacdo
ndo apresenta uma influéncia significativa no Ml e na densidade do polimero. Além

disso, esta variavel faz parte da malha de controle de temperatura existente no
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processo, assim como o catalisador. Por sua vez, a vazdo lateral estd relacionada com o
grau de mistura do reator. A variacdo no grau de mistura do reator provoca varia¢des
em outras varidveis de processo, como, por exemplo, nas temperaturas internas do
CSTR. A concentragao de monOmero apresenta efeito significativo no Ml, e ela tem uma
grande influéncia na temperatura do reator. A variacdo da concentracdo de hidrogénio
na alimentacdo é a que apresenta o maior impacto no Ml da resina. Ja a variagdo da
concentracdo de comondmero apresenta uma influéncia grande na densidade do
polimero. Desta forma, a concentragao de hidrogénio e a concentragcao de monémero
na alimentacdo tornam-se as varidveis mais indicadas para serem manipuladas no

controle do Ml e da densidade, respectivamente.

I1.4. Coleta, tratamento e analise dos dados

Para a estimacao dos parametros e validagdo do modelo fenomenoldgico de Pontes
(2005) e Pontes et al. (2010), é fundamental a aquisicdo de dados da planta. Assim, foi
obtido um histérico de medicdes referente a um periodo de aproximadamente 1 més

de operacdo, com taxa de amostragem de 1 minuto.

Para a selecdo dos conjuntos a serem utilizados, dois critérios foram
considerados: consisténcia dos dados e caracteristicas dindmicas dos dados. E
fundamental analisar a consisténcia dos dados, ou seja, se o comportamento qualitativo
do processo corresponde a pratica da operacdo. Esta analise preliminar é importante,
uma vez que a qualidade da estimacao de parametros é dependente da qualidade dos
dados empregados. A dinamica é outro fator importante, uma vez que o modelo
fenomenoldgico é dindmico e, portanto, tem potencial para aplicacdo em estratégias de
controle e otimizacdo dindamica. Ou seja, é importante que os dados tenham excita¢do
suficiente para que os principais modos dindmicos do processo possam ser
adequadamente representados pelo modelo fenomenolégico. Além destes critérios,
diversos periodos de operacdo foram descartados por ndo corresponderem ao escopo

do presente trabalho. Isto ocorre pelo fato de que diferentes tipos de resinas foram
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produzidas a partir de diferentes modos operacionais e com diferentes comonémeros.
Por fim, em determinados periodos da operagdo, alguns sensores falharam,
inviabilizando a utiliza¢cdo dos dados nestes instantes.

Apds a primeira etapa de sele¢do, os dados sofreram um primeiro tratamento,
tendo sido filtrados visando eliminar dados espurios e ruidos de processo. O filtro dos
dados foi realizado com o auxilio da funcgao filter do MatLab. Esta fungdo tem como base
o filtro digital de resposta finita ao impulso (FIR — Finite Impulse Response). Os dados
selecionados e filtrados foram, entdo, representados graficamente nas secdes
seguintes. Por questdes de confidencialidade todos os dados apresentados encontram-
se normalizados. E importante salientar que as propriedades como indice de fluidez e
densidade foram atrasadas em uma hora devido ao ponto de coleta dessas

propriedades, como discutido anteriormente.

1.4.1 Conjunto de estimagao

Nesta secdo serd apresentado o conjunto de dados selecionado para a estimacgao
dos parametros do modelo. Tal conjunto corresponde a um periodo de operacao de
aproximadamente 4 h. As alteragdes observadas nas varidveis de alimentacao ocorrem
devido a uma mudanca no tipo de resina produzida. Para realizar tal mudanca a
operacdao da unidade segue determinadas condi¢des, denominadas condi¢des de
sintese. Na operacdo representada deseja-se produzir a resina R-02 apds a producdo da
resina R-01. As condicdes de sintese da resina R-02 encontram-se apresentadas na
Tabela II-2. Ao observar os valores indicados e as Figura llI-2, Figura II-3 e Figura 1l-4, é
possivel verificar que, com excecdo das temperaturas, todas as varidaveis foram
ajustadas dentro de seus limites e préximo ao alvo. A Tabela 1I-2 apresenta alguns
valores negativos, o que é devido aos limites de normalizacdo empregados. Para alguns
casos os limites de normalizacdo dos dados de processos apresentam uma significativa
diferenca em relacdo as condi¢Oes de sintese. De modo a ndo prejudicar a representacao
grafica dos dados do processo, as condi¢des de sintese foram normalizadas de acordo

com os limites dos dados apresentados nos graficos. Desta forma, para privilegiar a

Bessa, I. R. N. Pag. 14



Capitulo Il — Descri¢do do processo

representacdo grafica, a normalizacdo foi feita dentro de uma feixa que inclui valores

positivos e negativos.

Tabela II-2. Condi¢des de sintese da resina R-02, valores adimensionais.

Variaveis Alvo Min. Max.
Concentracdo de Catalisador | -0.3281 | -4.8566 | 4.2005
Vazao Lateral NA NA NA
Concentracdo de Eteno 0.8515 NA 2.3828
Ccér:;‘:gaf;aeorge 0.5396 | -2.3490 | 3.4282
Concentragao de H2 1.0692 0.1934 1.9450

Temperatura na Base do CSTR | -2.6592 -5.4224 0.2242
Temperatura no Topo do CSTR| 1.1095 -1.9437 | 4.1627

Temperatura no PFR2 -1.4910 NA 2.7578
Ml 0.9674 0.2183 1.9445
Densidade 0.8862 -0.0897 1.8620

A Figura 1I-2 apresenta a concentracdao de catalisador, a vazao lateral e as
temperaturas da base e topo no CSTR. J4 a Figura II-3 apresenta os conjuntos de dados
de concentracdo de eteno e hidrogénio, indice de fluidez e temperatura no PFR2. Ao
analisar a Figura II-2 em conjunto com a Figura II-3, verifica-se um aumento das
temperaturas acompanhando o perfil da concentracao de eteno, que favorece a reacao
exotérmica. Observa-se ainda uma reducdo na concentracdo de catalisador,
provavelmente compensando um pouco o aumento do eteno para manter as

temperaturas no valor desejado.
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Figura lI-2. Perfil de condi¢des operacionais para concentragao de catalisador, vazdo

lateral e temperaturas na base e no topo do CSTR — conjunto de estimagao.

Em relacdo a influéncia da vazao lateral, espera-se que exista uma relagdo com a
temperatura do topo do CSTR. Quanto maior a vazao lateral, menor a quantidade de
mondmero alimentado pela base e, portanto, ocorre menos reag¢ao de propagacao,
responsavel pelo aumento da temperatura. Consequentemente, maiores vazdes laterais
deverdo conduzir a menores temperaturas no topo do CSTR (Pontes, 2005). Porém este
efeito ndo pode ser verificado diretamente nos graficos anteriores, porque esta variavel
ndo pode ser analisada isoladamente, pois todas as varidveis de alimentacdo contribuem
conjuntamente, mas o modelo fenomenoldgico permitirda fazer esta andlise
multivaridvel. Na Figura lI-2 pode-se observar que a vazao lateral varia em torno de um
mesmo valor, com uma variagao inferior a 1% em torno da média absoluta. Deste modo,
o efeito preponderante para as variacGes observadas nas temperaturas de base e topo
do CSTR estdo relacionados com as concentracdes de catalisador e eteno na

alimentacao.

Bessa, I. R. N. Pag. 16



Capitulo Il — Descri¢do do processo

- 0.8
£
©
K by
0.6/
) g
= =
= S04
£
Q
2 0.2}
T 50 100 150 200 2 m————— \ :
Tompo % 50 100 150 200 25

Tempo

-
1
-

E‘ S

5 5

A2 S 0.8

0.8 e

c o

ks 5

T e g 06

[}

o z§

0.4 g 04

O A

g @

To0.2 o L

3 o

g ! (&) P 2 Y i i ,
o : i 1 1 2 28

O 50 100 150 200 2k i DoTempo 50 i

Tempo
Figura lI-3. Perfil de condi¢des operacionais para concentracdo de eteno e

hidrogénio, indice de fluidez e temperatura no PFR2 — conjunto de estimacgao.

Conforme indicado na Tabela 1I-2 o objetivo desta opera¢do é produzir uma
resina polimérica com um indice de fluidez em uma faixa de 0.2183 a 1.9445, tendo o
valor de 0.9674 como alvo. Ao analisar o Indice de Fluidez (MI) na Figura 11-3, verifica-se
gue este apresenta uma forte relacdo com a concentracdo do agente de transferéncia
de cadeia. Isto é, quanto maior a concentragao de hidrogénio, moléculas menores sao
produzidas, resultando em um maior Ml (Pontes, 2005). Deste modo, é possivel
observar na Figura lI-3 uma variacdo inicial grande na alimentacdo de hidrogénio, o que
estd refletido no aumento do MI. Esta variagao desloca o valor do indice de fluidez para
préximo ao alvo. Posteriormente sdo feitas variacbes graduais de modo a realizar um
ajuste mais fino no valor do indice. Estes degraus sao realizados também de forma a
compensar os ajustes realizados nas outras varidveis. Observa-se que a concentracdo de
catalisador é estabilizada apds o instante 125, quando o MI esta préximo do alvo. O
efeito da menor concentracdo de catalisador seria a diminuicdo dos sitios ativos, desta
forma a cadeia da resina produzida tende a ser maior, e consequentemente menor

também o M.
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Em relacdo a densidade o objetivo da operacdo é produzir uma resina polimérica
com valor aproximadamente igual a 0.8862. A densidade é fortemente influenciada pela
concentracdao de comondmero. Isto pode ser observado na Figura ll-4. Ao analisar o
grafico, é possivel concluir que a densidade e a contragdo de comonémero apresentam
uma relacdo inversa. Assim, verifica-se uma diminuicdo na concentracdo do
comondmero na alimentagao do processo, o que provoca o aumento da densidade para
um valor acima ao desejado. Posteriormente é observado um leve incremento no valor

da concentragdao de comon6mero, de modo a ajustar o valor da densidade.
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Figura l1-4. Perfil de condi¢des operacionais para densidade e concentragao de

comondmero — conjunto de estimagao.

Os dados aqui apresentados foram obtidos através do histérico do processo. Nao
foi possivel realizar um planejamento de experimentos para a aquisicao destes dados.
O Ml e a densidade apresentaram um periodo de amostragem de 1h. Além disso, a
andlise da qualidade das informagdes obtidas ndo é uma tarefa trivial. Desta forma
optou-se por utilizar os conjuntos que mais estejam coerentes com os conhecimentos
do processo e que representem a dindmica das varidveis em analise. Assim, a partir das
analises anteriormente realizadas, tomando como critério para sele¢do a consisténcia
dos dados e a representatividade da dindmica das variadveis de processo e de qualidade,

conclui-se que os dados apresentados atendem a estes critérios.
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11.4.2 Conjunto de validacao

Nesta secdo serd apresentado o conjunto de dados selecionado para a validacao
do modelo. Tal conjunto corresponde a um periodo de operagao de aproximadamente
3 h. As alteragbes observadas nas varidveis de alimentagao ocorrem devido a uma
mudanga no tipo de resina produzida. Para realizar tal mudanga, a operag¢ao da unidade
segue as condicdes de sintese. Na operacdo representada deseja-se produzir a resina R-
04 apds a resina R-03. As condi¢cdes de sintese da resina R-04 encontram-se
apresentadas na Tabela II-3. Ao observar os valores indicados e as Figura 1I-5, Figura IlI-
6 e Figura ll-7, é possivel verificar que, com excec¢do das temperaturas e da concentragao
de hidrogénio, todas as varidveis foram ajustadas para dentro de seus limites e préximo
ao alvo. Apesar das concentracoes de hidrogénio, catalisador e eteno, temperatura de
topo e temperatura no PFR; ndo se encontrarem nos seus valores de sintese, os valores
de operacdo encontram-se préximos dos indicados. Apenas a temperatura na base do
CSTR encontra-se muito distante da condi¢do de sintese. A Tabela II-3 apresenta alguns

valores negativos, o que, de novo, é devido aos limites de normalizacdo empregados.

Tabela II-3. Condigdes de sintese da resina R-04, valores adimensionais.

Varidveis Alvo Min. Max.
Concentracgao de Catalisador | -1.7284 | -12.8395 | 9.3827
Vazao Lateral NA NA NA
Concentragao de Eteno 0.4752 NA 1.2553
C%r;(,ﬁg:,ff;:e 1.1053 | 0.7368 | 1.4737

Concentragao de H2 0.2022 0.0578 0.3466
Temperatura na Base do CSTR | -1.9766 -2.9414 | -1.0117
Temperatura no Topo do CSTR| 0.4401 -0.8910 1.7712

Temperatura no PFR2 0.1299 NA 0.3500
Ml -0.0063 -0.0692 | 0.1195
Densidade 0.0000 -0.1429 | 0.1429

A Figura 1I-5 apresenta a concentragdo de catalisador, a vazao lateral e as

temperaturas da base e topo no CSTR. Ja a Figura lI-6 apresenta os conjuntos de dados
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de concentracdo de eteno e hidrogénio, indice de fluidez e temperatura no PFR2. Ao
analisar a Figura II-5 em conjunto com a Figura 1I-6, verifica-se que o perfil das
temperaturas acompanha o comportamento do eteno, assim como observado para o
conjunto de estimacgao. Aqui, a reducao da concentragao de eteno desfavorece a reagao
exotérmica, de modo que as temperaturas diminuem. Simultaneamente, observa-se um
aumento na concentragao de catalisador, tal variacdo é realizada de modo a manter as
temperaturas préximas ao valor desejado. Ainda é possivel observar na Figura II-5 que
a vazao lateral varia em torno de um mesmo valor, com uma variagao inferior a 1% em
torno da média absoluta. Desta forma, a vazao lateral pode ser considerada constante
ao longo do periodo operacional. Conforme descrito anteriormente, o efeito
preponderante para as variacdes observadas nas temperaturas de base e todo do CSTR

estdo relacionados com as concentragdes de catalisador e eteno na alimentagao.
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Figura lI-5. Perfil de condigdes operacionais para concentracao de catalisador, vazao

lateral e temperaturas na base e no topo do CSTR — conjunto de validagdo.

Conforme indicado na Tabela II-3 o objetivo desta operacdo é produzir uma
resina polimérica com um indice de fluidez em uma faixa de -0.0692 a 0.1195, sendo o

also o valor de -0.0063. O Ml e a concentracdo de monOmero apresentam uma relacao
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inversa. O efeito da reducdo da concentracdo de eteno por si so seria 0 aumento do Ml
Figura I1l-1. Observa-se na Figura 1I-6, entretanto, que o hidrogénio diminui
gradativamente para compensar este efeito, de forma a diminuir o MI. A concentracdo
de hidrogénio apresenta, portanto, um efeito crucial na fluidez da resina produzida.
Apds uma grande variagao inicial na alimentagao de hidrogénio, o valor do indice de
fluidez é deslocado para préximo ao alvo. E possivel observar que apds o instante 100,
em que ndo hd variacdes na concentracdo de hidrogénio, ocorre um leve aumento no

MI. Tal aumento deve-se a redugao na concentragdo de eteno na alimentagao.
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Figura lI-6. Perfil de condi¢des operacionais para concentracdo de eteno e

hidrogénio, indice de fluidez e temperatura no PFR2 - conjunto de validagao.

Em relacdo a densidade, o objetivo da operacdo é produzir uma resina polimérica
com valor igual a 0.0000. Conforme indicado anteriormente, a densidade e a contra¢ao
de comonbmero apresentam uma relagdo inversa. Assim, na Figura Il-7, verifica-se um
aumento na concentragdo do comondmero na alimentagdo do processo, o que provoca
uma significativa reducdo da densidade para um valor acima ao desejado.
Posteriormente é observada uma leve reducdo no valor da concentracdo de

comondmero, de modo a ajustar o valor da densidade.
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Figura lI-7. Perfil de condigdes operacionais para densidade e concentra¢ao de

comondmero - conjunto de validagao.

I1.5. Conclusoes

Neste capitulo o processo em estudo nessa dissertacao foi apresentado. Trata-se da
copolimerizacdo do eteno com buteno em solucdo de cicloexano com catalisadores tipo
Ziegle-Natta. A analise do processo leva a conclusdo de que o controle de qualidade das
resinas produzidas é um ponto critico desta planta. Atualmente ndo existe nenhuma

malha de controle voltada para esta questao.

Para o desenvolvimento do trabalho desta dissertacdo foi necessaria a aquisicao de
dados do processo industrial. Tais dados foram fornecidos pela empresa e sao
referentes a um periodo de operacdo de aproximadamente 1 més, com taxa de
amostragem de 1 minuto, com excecdo da densidade e do indice de fluidez que

apresentam um tempo de amostragem maior.

Inicialmente os dados passaram por um filtro qualitativo permitindo selecionar
os periodos que se enquadram no escopo desta dissertacdo, producdo do polietileno
linear de baixa densidade a partir da copolimeriza¢ao do eteno com buteno. Uma vez
finalizada esta etapa, outros critérios foram empregado a fim de construir dois
conjuntos destinados para a estimacao dos parametros e validacdao do modelo final. A

parte final do presente capitulo dedicou-se a descricdo destes dois conjuntos
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selecionados. Através da analise dos conjuntos de estimacdo e validacdo, é possivel
verificar a coeréncia destes conjuntos com os conhecimentos a respeito do processo. A
partir destes dados é possivel prosseguir para a etapa de estimacdo e validacdo do

modelo fenomenolégico do processo em estudo.
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CAPITULO III. ESTIMACAO DE
PARAMETROS

lll.1. Introdugao

A estimacdo de pardmetros constitui uma das etapas do desenvolvimento de um
modelo matematico, sendo fundamental para sua validacdo e utilizagcdo. Esta etapa
consiste na solucdo de um problema de otimizacdo para determinar os valores
numéricos dos parametros a partir de um determinado conjunto de dados
experimentais. Estudos anteriores desenvolveram um modelo fenomenoldgico para a
producdo do PELBD, caso de estudo desta dissertacdo. Porém, devido a caréncia de
dados experimentais a época, os parametros do modelo ndo puderam ser estimados. O
objetivo deste capitulo &, portanto, formular e resolver o problema da estimacdo dos
parametros do modelo fenomenoldgico para a copolimerizagdo do eteno com 1-buteno
a partir de dados dinamicos fornecidos pela industria. A fim de simplificar o problema
da estimacdo dos parametros, é proposta a utilizacdo da técnica de estimabilidade

baseada na ortogonalizacao.

Este capitulo inicialmente faz uma breve revisdao sobre os métodos para andlise de
estimabilidade disponiveis na literatura, o que inclui o método da ortogonalizagao. Em
seguida, o problema de otimizacdo para a estimac¢do dos parametros é formulado. Os
resultados obtidos sdo apresentados e discutidos. Por fim, as conclusdes sdo

apresentadas.
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l1l.2. Estimac¢ao de parametros

A modelagem matematica deve descrever o processo de forma precisa e
generalizada, fornecendo um mecanismo confidvel de avaliagdo do fenébmeno em
estudo (Schenker e Agarwal, 1996). A estimacdo de parametros é um passo fundamental
para a obten¢dao de um modelo fenomenoldgico preciso e confidvel. Tais caracteristicas
estdo diretamente relacionadas a qualidade dos parametros estimados, pois uma
estimativa conduzida de forma equivocada levard a uma degradacdo significativa da
capacidade de predicdo de um modelo (Benyahia et al., 2013). Segundo Pinto e Schwaab
(2007), a estimacdo de parametros é uma ferramenta que torna possivel, entre outros:
a interpretacao qualitativa e quantitativa dos dados experimentais; a discriminagdo das
varidveis relevantes para um problema; a construcdo de modelos preditivos; a simulagcao

de projetos.

Na modelagem dos processos de polimerizagdo, a estimagdo de parametros torna-
se ainda mais importante e desafiadora devido a complexidade destes processos e dos
modelos que os descrevem. Estes modelos costumam apresentar um elevado nimero
de parametros cujos valores sdo desconhecidos ou imprecisos, além de muitas vezes
correlacionados entre si, o que dificulta ou até inviabiliza a sua estimacdo. Nas reacoes
de polimerizagdo, tais parametros podem descrever, entre outros: propriedades de
qualidade como o MI (Melt Indez - indice de Fluidez) e a densidade, que definirdo a
aplicacdo da resina; constantes cinéticas, que sao particulares para cada processo;
propriedades da mistura reacional como capacidade calorifica e viscosidade,
propriedades que tém um impacto significativo nas transferéncias de calor e massa do
sistema. A estimacdo pode ser realizada a partir de dados experimentais obtidos em
testes de laboratdrio, em planta piloto ou em escala industrial. Para a copolimerizagao
do eteno com 1-buteno em solucdo com catalisadores Ziegler-Natta aqui abordada,
devido a uma escassez de estudos na literatura (Pontes, 2005) e dada a indisponibilidade
de unidades em escala laboratorial ou piloto, fez-se necessdria a utilizacao de dados de

operacao industrial para se realizar a estimacao.
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Apesar de o problema de modelagem e estimacdo de parametros em reatores de
polimerizagdo ter sido vastamente estudado ao longo das ultimas duas décadas
(Charpentier et al., 1997; Embirucu et al., 2008a; Kiparissides, 2006; Kou et al., 2005;
Mogilicharla et al., 2014; Pater et al., 2002; Pontes, 2005), poucos trabalhos dao foco a
guestdo da modelagem voltada para a aplicacdo na industria, levando em consideracao
as dificuldades enfrentadas neste meio (Mjalli e Ibrehem, 2011). Além disso, enquanto
muitos trabalhos tém um foco na estimacdo dos parametros, poucos tratam sobre a
questdo de quais destes parametros realmente devem ser estimados. A andlise prévia
dos parametros é um procedimento eficaz para a solucdo dos problemas relacionados a
validacdo de modelos complexos com dezenas de parametros (Kravaris et al., 2013) e

por isso vem recebendo mais atencdo nas ultimas décadas em diversas areas.

A estimabilidade busca indicar, dentre um conjunto de parametros, quais sdo os que
apresentam um maior impacto nas respostas do modelo, classificando-os por ordem de
influéncia. Segundo Quaiser e Monnigmann (2009), os métodos de andlise de
estimabilidade visam verificar a viabilidade em se estimar os parametros de um modelo
a partir dos dados de entrada e de saida disponiveis para um dado sistema. Esta etapa
preliminar é particularmente importante quando se deseja estimar parametros de
modelos complexos, como, por exemplo, processos de polimerizacdo, pois
normalmente apresentam dezenas de parametros que podem estar correlacionados
entre si. Nestes casos, pode ser impossivel estimar todo o conjunto de parametros
devido as correlagdes e a quantidade limitada de dados disponiveis. A analise prévia de
estimabilidade, portanto, tende a simplificar o problema de otimizacdo devido ao menor

numero de parametros a determinar.

A Tabela llI-1 apresenta um levantamento dos trabalhos publicados na ultima
década sobre estimagao de parametros aplicada a reatores de polimerizacao, indicando
também os que realizam a andlise prévia dos pardmetros e a escala em que os dados
foram coletados. Nota-se que alguns trabalhos com elevado nimero de parametros
realizam a analise prévia, entretanto utilizam dados de laboratério ou de planta piloto.
Benyahia et al. (2013) propdem um método de estimabilidade baseado na
ortogonalizacdo para tornar estimaveis os parametros de um modelo para o processo

de copolimerizacdo do estireno com acrilato de butila a partir de dados medidos em
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laboratoério. Devido ao elevado numero de parametros a estimar (49), os autores
encontraram dificuldades na estimac¢do dos parametros do modelo para predizer as
propriedades do polimero produzido: fracdo mdssica de estireno; peso molecular em
numero e massa e o diametro médio das particulas. O método apresentado pelos
autores foi capaz de reduzir o nimero de parametros a serem estimados para 21,
permitindo a estimagao dos parametros com sucesso. Kou et al. (2005) apresentam um
estudo bem completo a respeito da andlise prévia de parametros ao abordar o modelo
fenomenoldgico para a copolimerizagao do etileno com 1-buteno em um reator piloto
de fase gasosa com catalisadores Ziegler-Natta. A validacdo focou nas propriedades do
polimero, como a fragdo molar de comondémero incorporada e os pesos moleculares
ponderal e numérico médio, que puderam ser medidos experimentalmente. Os autores
utilizam a estimabilidade baseada na ortogonalizacdo para reduzir o ndmero de
parametros a serem estimados de 22 para 17, conseguindo validar satisfatoriamente o

modelo.

Nos trabalhos citados, medicGes das propriedades do polimero estavam disponiveis
mais facilmente por se tratar de experimentos em planta piloto. Na industria,
entretanto, tais analises nem sempre estdo disponiveis e, quando estdo, apresentam um
elevado tempo morto apesar da rapida dindmica do processo. Além disso, em escala
laboratorial é possivel planejar os experimentos a fim de obter dados para a estimacao,
enquanto que, em escala industrial, a estimagdo deve ser realizada através de dados
histéricos do processo. Desta forma, a estimagao de parametros com dados de processo

apresenta desafios e exige uma cuidadosa etapa preliminar de andlise.
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Tabela llI-1. Trabalhos com foco na estimagao de parametros de reatores de
polimerizagao.

. i Analise
Ano de Meio A Numero de . A
Autores . n . Monémeros A Previa de Planta Parametros
Publicacao Reacional Parametros -
Parametros
Mogilicharla et al. 2014 SL H 12 N L C
Benyahia et al. 2013 E K 49 S L C/PP
Xiaojun et al. 2012 ST H 9 N c
Hvala et al. 2011 E H 44 N Cc/pPP
Lin et al. 2010 SS H 19 S L C
Pontes et al. 2010 SL H 36 N C/PP
Embirugu et al. 2008a SL H 28 N C/PP
Kou et al. 2005 G K 22 S L c/pP
Yao et al. 2003 G H 50 S L c/pP
C - Cinéticos N — N3o realiza andlise previa dos parametros
E — Emulsdo PP — Propriedades do Polimero
G — Fase Gasosa S —Realiza andlise previa dos parametros
H — Homopolimerizag¢ao SL —Solugao
| — Industrial SS — Suspensdo
L— Laboratorial ST - Lama

K — Copolimerizagao

Para os modelos desenvolvidos a partir de dados industriais, apesar de ter sido
realizada uma revisao bibliografica abrangente, ndao foram encontrados trabalhos que
empreguem a analise de estimabilidade. Hvala et al. (2011) apresenta um modelo
matematico com um total de 44 parametros para a polimerizacdo em emulsdo do
acetato de vinila. A validagdo do modelo foi realizada a partir de ajustes dos parametros
por tentativa e erro para representacao dos dados industriais de processo. Logo, ndo foi
realizado um procedimento rigoroso de estimacdao dos parametros. Embirucu et al.

(2000) e Pontes et al. (2010) desenvolveram, respectivamente, o modelo
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fenomenoldgico para a homopolimerizacdo e a copolimerizacdo do eteno em solugdo.
O modelo para a homopolimerizagdo apresentou um total de 28 parametros, que foram
satisfatoriamente estimados a partir de dados da planta em Embirucu et al. (2008a). J&
o modelo para a copolimerizagdo apresentou um total de 69 parametros, que podem
estar correlacionados entre si. Neste caso os autores realizaram apenas a estimacao
qualitativa com base em condi¢bes de sintese, devido a indisponibilidade de dados
histéricos da planta ou de literatura. Dado o elevado nimero de pardmetros a estimar,
inclusive comparativamente aos trabalhos resumidos na Tabela IlI-1, e a possibilidade
de existir correlacdo entre eles, o tratamento prévio dos parametros através da andlise
de estimabilidade é sugerido. Portanto, a validagcdao de um modelo fenomenolégico para
PELBD (polietileno linear de baixa densidade) com base em dados industriais, utilizando

a andlise prévia de estimabilidade, é uma importante contribuicdo deste trabalho.

I11.3. Analise de estimabilidade

Na ultima década a anadlise de estimabilidade de modelos complexos vem sendo
tratada em diversos trabalhos (Kravaris et al., 2013; Littlejohns et al., 2010; Quaiser e
Monnigmann, 2009). Existem duas técnicas principais para avaliar a estimabilidade de
modelos complexos, conforme ilustra a Figura lllI-1. As técnicas de estimabilidade em
um ponto avaliam a influéncia dos parametros na resposta do modelo a partir de suas
estimativas iniciais. Por um lado, elas apresentam a vantagem de ser aplicaveis a
modelos ndo lineares e com um ndimero de parametros superior a dez, mas, por outro
lado, sao limitadas pela necessidade de estimativas iniciais para os parametros. A
estimabilidade estrutural possui a vantagem de ndo depender das estimativas iniciais
dos parametros, nem das condi¢des de processo. Porém, a andlise estrutural sé pode
ser aplicada a modelos lineares e com um numero de parametros inferior a dez. Para
numeros de parametros superiores a este os autores ndo conseguirem convergéncia do
método. Tendo em vista a ndo linearidade do modelo abordado neste trabalho, bem

como a disponibilidade de trabalhos anteriores desenvolvidos pelo grupo de pesquisa
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(Embirucu et al., 2008a; Pontes et al., 2010) para fornecer estimativas iniciais aos

parametros, adotou-se a estimabilidade em um ponto.

Analise de componentes principais
(Turanyi 1990; Degenring et al. 2004)

Em um ponto Método da correlacio
\\ (Jacquez e Arbor 1985)
N
NT
N
pY|
Método baseado na ortogonalizacdo
Estimabilidade (YAO et al., 2003)
Estrutural Estrutra do modo (Modelos Lineares)

Figura IlI-1. Classificagcao dos diferentes métodos de analise de estimabilidade
(Quaiser e Monnigmann, 2009).

Na literatura, o critério comumente utilizado para comparar os diferentes métodos
de estimabilidade é a quantidade de parametros identificados como estimaveis. Quanto
menor este nUmero, maior sera o impacto na estrutura do modelo, uma vez que os
parametros ndo estimaveis tornam-se constantes. Dentre os métodos de estimabilidade
em um ponto, podem-se destacar os trés métodos apresentados na Figura llI-1 como os
mais simples e eficazes (Quaiser e Monnigmann, 2009). Estes métodos serdo

brevemente apresentados a seguir.

e Andlise de componentes principais

A estimabilidade baseada na andlise de componentes principais é descrita em
Degenring (2004). Este método é composto por duas etapas. Primeiramente é realizada
uma analise dos autovalores e autovetores da matriz de sensibilidade para

selecionar/excluir os parametros que tenham maior/menor influéncia na resposta do
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modelo. Apds esta etapa, o resultado é submetido a uma analise de componentes
principais (PCA - Principal Component Analysis), a qual selecionard, dentre os
parametros com influéncia, aqueles que apresentaram uma influéncia significativa nas
analises anteriores. De modo simplificado, a analise dos autovalores fornece dados para
gue através do PCA sejam verificadom quais parametros apresentam uma influéncia
preponderante. Este método apresenta a vantagem de realizar uma analise mais

aprofundada e embasada na estatistica.

Nos testes realizados por Degenring (2004), a estimabilidade por andlise de
componentes principais foi aplicada para simplificar um modelo para o metabolismo da
Escherichia coli. O método indicou 49 parametros, dos 122 totais, como ndo estimaveis.
Porém, quando comparada com outros métodos por Quaiser e Ménnigmann (2009), a
andlise dos componentes principais ndo apresentou um bom desempenho, pois ndo
convergiu quando aplicada para a analise de um mesmo tipo de modelo com 52

parametros.

e Método da correlagao

O método se baseia na identificacdao de parametros correlacionados e foi introduzida
por Jacquez e Greif (1985). A identificacdo é feita ao verificar a dependéncia linear entre
os parametros do modelo, através do calculo da correlagao entre as colunas da matriz
de sensibilidade. Para valores de correlacdo iguais ou préximos de um, as colunas sao
consideradas linearmente dependentes, logo os parametros correspondentes a essas

colunas estado correlacionados.

No trabalho original de Jacquez e Greif (1985), o método foi aplicado para a andlise
de um modelo simples com cinco pardametros e comparado com os resultados analiticos.
Os autores concluiram que o método apresentou bons resultados. Quaiser e
Monnigmann (2009) aplicaram o método da correlacdo para a analise de um modelo de
um sistema bioldgico com 52 parametros. Neste caso, foram identificados 13 como nao
estimdveis, numero inferior aos resultados apresentados pelo método da

ortogonalizacdo, descrito a seguir.
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e Ortogonalizacao

O método da ortogonalizagao foi desenvolvido por Yao et al. (2003) para substituir
o método de autovalores e autovetores devido ao elevado tempo de processamento ao
analisar a estimabilidade de um modelo com 50 parametros. A Figura IlI-2 ilustra o
principio da ortogonalizagdo de Gram-Schmidt (Kravaris et al., 2013). Considerando
quatro parametros, Si1, Sz, S3 e S4, seus vetores de sensibilidade sdao representados por:
Si)y, s, s(; e St O primeiro pardmetro selecionado é aquele que apresenta o maior
vetor de sensibilidade, no caso S™V,. Os vetores de sensibilidade dos outros parametros
sao projetados ortogonalmente no plano perpendicular ao vetor de sensibilidade do
pardametro selecionado. O processo se repete até que todos os parametros sejam
selecionados ou até que o maior vetor de sensibilidade seja inferior a uma tolerancia
definida (Kravaris et al., 2013). A ortogonalizacdo é, portanto, baseada numa projecao
algébrica que consiste na definicdo de um vetor linearmente independente em relagao
ao espaco formado pelos parametros iniciais. Elimina-se assim a dependéncia linear
entre os parametros, logo a ortogonalizacdo é bastante adequada para o problema da

estimabilidade.
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Figura llI-2. llustracdo do principio de ortogonalizagdao de Gram-Schmidt (Kravaris et
al., 2013).

Trabalhos anteriores demonstram que, para os casos abordados, a ortogonalizacao
conduz a resultados superiores quando comparada com outras técnicas (Benyahia et al.,
2013; Quaiser e Ménnigmann, 2009; Yao et al., 2003). Os resultados destes trabalhos
demonstram que o método da ortogonalizacdo é capaz de simplificar o problema da
estimacdo dos parametros sem reduzir excessivamente o numero de parametros do
modelo a ser estimado. Quaiser e Monnigmann (2009), por exemplo, ao aplicar o
método da ortogonalizagdo para um modelo matemdatico com 52 parametros,

observaram que trés pardametros ndo seriam estimaveis.

A andlise de estimabilidade pela ortogonalizacdo apresenta a vantagem de
considerar possiveis correlacdes ou dependéncia linear entre os parametros. Isto é
importante, pois, quando as correlagdes nao sdo consideradas, os resultados obtidos
podem estar incoerentes com os conhecimentos fenomenoldgicos do processo,
conforme sera discutido na Segao Ill.4 deste trabalho. Além disto, este método nao

depende dos dados experimentais e sim da estrutura do modelo. Tendo estes pontos
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em vista, a abordagem da ortogonalizacdo foi selecionada como método de

estimabilidade mais adequado para ser empregado no caso em estudo neste trabalho.

l1l.4. Formulag¢ao matematica do método da ortogonalizagao

Esta secdo descreve a formulacdo matemadtica do método da ortogonalizacdo
conforme proposto por Yao et al. (2003). O primeiro passo do método de analise de
estimabilidade e ordenamento com base na ortogonalizacdo é a definicdo da matriz de

sensibilidade. Seja o modelo do processo dado por:

y = f(x(£), 6, t) (I1.1)

ondey é o vetor de saidas do modelo, X é o vetor de estados, 0 é o vetor de parametros
do modelo e t é o tempo. Os coeficientes da matriz de sensibilidade sdo calculados

através da derivada das saidas do modelo em funcdo dos parametros:

, 6y 0y,

S'in =730,

, p=123,..,n,i=123..,n; n=1,.,n; (I11.2)
Ple=t,

onde y; € a i-ésima saida avaliada do modelo, 6,, € o p-ésimo parametro avaliado do
modelo, n,, € o numero de parametros, n,, € o numero de variaveis de saida do modelo,
t, € o instante de tempo avaliado e n; é o horizonte de tempo considerado. Devido a
possiveis diferencas de ordens de grandeza entre os parametros e saidas do modelo, a
literatura recomenda adimensionalizar a derivada (Benyahia et al., 2013; Lund e Foss,
2008; Yao et al., 2003) através do fator 8, / y;, para se obter uma melhor comparagdo

do efeito de cada pardmetro.
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As derivadas sdo calculadas numericamente devido a complexidade do modelo

fenomenoldgico, de acordo com:

ay | y(tex(t), 6, + A6,) — y(t X(t), 6p)
06 B A6 (11.3)

Ple=t, p

onde A6, é a variagdo aplicada ao parametro 6,,.

A partir das Equagdes (ll.2) e (lll.3), para um sistema com n, saidas e n,

parametros, a matriz de sensibilidade do modelo pode entdo ser descrita por:

-, , ;
S 1,1|t S,
1 ty
! !
S | S
L1y, Lnpl,
S= S E 5 (111.4)
! !
S n,1 S n,n
y tl ytp tl
! !
S Nny,1 S Ny, Np
N ne nt‘ny.nt X 1y

onde cada coluna da matriz apresenta a influéncia de um determinado parametro e cada
linha representa a variagdo da saida y; do modelo em cada instante de tempo t,,, n =

1,..,n;.

A ortogonalizagdo visa obter um vetor linearmente independente em rela¢do a dois
outros vetores. Isto significa que uma possivel dependéncia linear existente entre uma
coluna da matriz de sensibilidade e a coluna de maior magnitude é eliminada. A fim de
ortogonalizar a matriz de sensibilidade, deve-se determinar, portanto, a magnitude de

uma coluna:
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M(p) = SpTSp p=1..n, (111.5)

onde S, € a coluna p da matriz de sensibilidade. A magnitude visa determinar o peso de
uma coluna em uma matriz através da norma desta coluna. O pardmetro mais estimavel
sera aquele relacionado a coluna de maior magnitude, S,,,4,- A matriz de sensibilidade,

S, é entdo ortogonalizada em relagdo a S, (Yao et al., 2003):

S = Smax(SSTSmax)_ISmaxTS (l.6)

E preciso notar que a projecdo ortogonal de um vetor em relacdo a ele mesmo sera
o préprio vetor (Figura 1lI-2). Logo, a coluna de maior magnitude continuard com seu
valor original na matriz apds a ortogonalizacdo. Para que a andlise prossiga, é preciso
obter uma matriz residual, cujos valores da coluna anteriormente selecionada serdo

iguais a zero, através da seguinte operacao:

R=§5-5 (11.7)

onde S’ é a matriz de sensibilidade ortogonalizada.

A matriz de sensibilidade assume entdo o valor da matriz residual e as magnitudes
sdo novamente calculadas, obtendo-se assim o préximo pardmetro com maior
influéncia na resposta do modelo. Os passos de ortogonalizacao e cdlculo da matriz
residual sdo entdo repetidos. Este processo continuard até que a matriz residual torne-
se uma matriz nula. Porém, dada a dificuldade de dar continuidade a sucessivas
iteracOes até que seja obtida uma matriz nula, utiliza-se um critério de parada.
Normalmente o critério adotado é uma magnitude menor do que um valor de corte c.
Tal valor devera ser definido para cada caso em estudo e estara diretamente relacionado

com a convergéncia da analise. Diversos trabalhos avaliam a influéncia do valor de corte
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na analise de sensibilidade e ordenamento dos parametros, demonstrando que, quanto
menor este valor, maior serd o nimero de parametros selecionados como estimaveis

ou identificaveis (Kou et al., 2005; Quaiser e Ménnigmann, 2009).

Ao fim da andlise de estimabilidade, sdo indicados quais parametros, dentre o
conjunto total de parametros do modelo, devem ser estimados. O ordenamento ird
organizar estes parametros por ordem da maior para menor influéncia na resposta do
modelo. Os outros parametros, indicados como ndo estimaveis, deverao assumir o valor
de suas estimativas iniciais, tornando-se constantes no procedimento de estimacao dos

parametros do modelo.

E importante observar que os parametros podem estar correlacionados ou, em
outras palavras, que as colunas da matriz de sensibilidade podem ser linearmente
dependentes. Uma vez que a estimacdo consiste em um problema de otimizacdo, as
correlagdes conduzirdo a infinitos resultados para o minimo da funcdo objetivo. O
método da ortogonalizacdo proposto por Yao et al. (2003), conforme apresentado, leva
em conta possiveis correlacdes entre parametros antes de analisar a estimabilidade. A
existéncia ou ndo de correlagdo entre os parametros pode ser verificada através dos
autovalores e autovetores da matriz Hessiana, que tera dimensdon,.n; X n,.n,, dada

por:

ds
Hy, = E - ) p=123,.,n, n=1,..,n4 (111.8)

Caso a matriz Hessiana seja positiva definida, ou seja, todos os autovalores sejam
maiores do que zero, ndo havera dependéncia linear entre as colunas desta matriz e,
consequentemente, ndo haverd correlagdes entre os parametros. A matriz Hessiana
positiva definida indica um espaco estritamente convexo, logo existe um conjunto Unico
de valores minimos de parametros 6timos (0*) dentro do espaco inicial de parametros
(0). Consequentemente o espaco formado pelos parametros apresentard um minimo, e

o sistema é estimavel. Caso o contrario, ndo ha garantia matematica de que a etapa de
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estimacdo ird alcancar um minimo na resolucdo do problema de otimizacdo. A Figura lll-

3 resume o algoritmo da metodologia aqui descrita.

O método proposto por Yao et al. (2003) ndo realiza a andlise da matriz Hessiana do
espaco formado pelos parametros a serem estimados. Desta forma, ndo garante a
existéncia de um valor minimo no espa¢o formado pelos parametros. Assim ndo é
assegurada a estimabilidade dos parametros selecionados pela ortogonalizacdo. No
presente trabalho uma modificagdo no método tradicional é proposta. Tal modificagdo
consiste na utilizacdo da analise dos autovalores da matriz Hessiana para verificar se o
ponto 6timo encontrado é um ponto de minimo, garantindo a estimabilidade dos
parametros. A utilizacdo do conceito de autovalor da matriz Hessiana introduzido no
método aqui implementado garante a estimabilidade e o diferencia do método

apresentado por Yao et al. (2003). Desta forma, a metodologia aqui descrita é capaz de:

e Eliminar possiveis correlacbes entre os parametros;

e Analisar a influéncia de cada parametro na resposta do modelo;
e Selecionar os parametros com maior influéncia;

e Reduzir o nimero de parametros a estimar do modelo;

e Garantir a estimabilidade dos parametros selecionados.
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Calcular a matriz de sensibilidade do sistema e
a magnitude de cada coluna da matriz S

M(1,...Np)

Sai S5 |

Sai §'

g
Y

Obter a matriz residual R
R=5-¢

R

h

Calcular Magnitude de cada coluna da matriz R

Sim

k=k+1

Finalizar e retomar pardmetros a serem estimados

Calcular matriz hessiana dos parémetros a estimar
Calcular os auto-valores da hessiana

Sim

Matriz positiva definida
Estimagdo conduzird a um minimo global

Pardmetros linearmente dependentes
Sistema ndo estimavel

Figura llI-3. Algoritmo para a analise de estimabilidade baseada na ortogonalizagao
com garantia de estimabilidade.
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l11.5. Formulag¢ao do problema de otimizacao

A estimacdo de pardmetros pode ser interpretada como uma aplicacdo de
otimizagao para validar um modelo a partir de dados experimentais. Para a formulagao
do problema de otimizacdo aqui proposto, as abordagens de Embirucu et al. (2008a) e
Kravaris et al. (2013) foram seguidas. Seja um sistema dinamico representado por um

conjunto de equacodes diferenciais:

{ x(t) = f(x(t),u(t),0) (11.9)
y(@) = g(x(®),u(t), 6, w)

onde x é o vetor de estados, u é o vetor de entradas, 0 é o vetor de parametros que se
deseja estimar e w é o vetor de ruidos experimentais. Normalmente os ruidos de
medic¢des ndo sdo conhecidos, sendo comum se assumir que a distribuicdo probabilistica

do ruido é gaussiana com média igual a zero.

Em um problema de estimacdo de parametros, a funcdo objetivo é representada

pela funcdo de maxima verossimilhanca:
®=P(z%z" w,,) (111.10)

onde z°€ é o conjunto dos dados experimentais, z™ é a predigdo do modelo e w,, é a
incerteza dos dados experimentais. A funcao busca maximizar a probabilidade dos dados

experimentais serem os dados medidos.
As seguintes hipdteses podem ser assumidas:

e O modelo é perfeito;
e A medicdo das variaveis independentes ndo é influenciada pela medicdo das

variaveis dependentes;

Bessa, I. R. N. Pag. 40



Capitulo Il — Estimac¢do de Parametros

e AsdistribuicGes probabilisticas dos desvios experimentais sdo gaussianas;

e As medidas sucessivas das varidveis independentes e dependentes ndo sao
correlacionadas;

e Aincerteza associada a medicao das varidveis independentes é desprezivel
frente a incerteza da medicdo das varidveis dependentes;

e Alncerteza associada a medicdo das varidveis dependentes é constante.

Logo, a fungdo de maxima verossimilhanga (l11.10) resume-se ao método dos
minimos quadrados (MMQ), cuja funcdo objetivo é dada por (Bard, 1974; Pinto e
Schwaab, 2007):

mein(y — Ym)? (11.112)

onde 0 é o vetor de parametros a estimar, y, é o vetor dos dados experimentais e y,,,

é o vetor dos dados medidos.

Ao aplicar o método dos minimos quadrados para o problema de estimagdo de
parametros, pode-se formular uma funcdo-objetivo genérica que considere: i) a
dindmica do processo; ii) a incerteza da medicdo experimental; iii) a importancia de uma
varidvel de saida relativamente as outras. Esta funcdao objetivo pode ser descrita por

(Embirucu et al., 2008a; Pontes, 2005):

2
=
- L]

(I11.12)
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onde n,; € o numero de pontos experimentais, 1, € o numero de saidas avaliadas, w &

o peso de cada saida medida e u é a incerteza associada, a qual se assume constante,

conforme hipdtese mencionada anteriormente.

O problema de otimizagdo deve considerar limites para os parametros, bem como
restricGes nas varidaveis de saida do modelo. Tais restricbes devem ser transcritas
matematicamente em equag¢des de igualdade ou de desigualdade, lineares ou nao-
lineares. Além disto, as diferentes varidveis em andlise podem ter ordens de grandeza
diferentes, o que pode gerar problemas numéricos para a otimizacdo. A depender da
magnitude de cada uma, varidveis com erros relativos equivalentes podem apresentar
erros absolutos e contribuicdo bastante diversas para a funcdo objetivo. Desta forma, é
necessario considerar erros relativos para tornar equivalente a influéncia das variaveis
na funcdo objetivo. Assim, a funcdo objetivo pode ser modificada, e o problema de

otimizacdo tem a forma final descrita pela seguinte expressao:

le Tlpt

2
) Wii Yij— Ymii,j
min E E ( L 2 /
6 Ui j Vi j

j=11i=1 '

sujeito a: (n.13)

f(0,y) =0
g(0,y) <0

onde f, é o vetor de restrigdes de igualdade, como o modelo do reator, e g, é o vetor de
restricOes de desigualdade. As restricoes de igualdade sdo o préoprio modelo matematico
do processo em estudo. Outras restricdes de igualdade entre parametros do modelo
foram utilizadas, de acordo com Embirucu (1998). Uma vez que estas restricées estdo
relacionadas aos parametros do modelo fenomenoldgico, estas serdo apresentadas nas

Equacao ll1.14, Equacao 111.15 e Equagdo lll.17, apds a descricao do modelo.
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O problema apresentado na Equacao Ill.13 trata-se de um problema NLP (Non
Linear Programming - Programac¢ao Nao-Linear) de resolugdao complexa. O método de

resolucdo de tal problema sera apresentado posteriormente.

O problema de otimizacdo presenta dois conjuntos de outros parametros, pesos e
incertezas, conforme apresentado na Equagao Ill.13. Quanto maior o valor da incerteza
associada menor deverd ser a influéncia desta varidvel na estimacdo. Por outro lado, as
propriedades do polimero sdo as varidveis mais importantes para o processo e ao
mesmo tempo com dados mais incertos, conforme ja explicado no Capitulo Il. Deste
modo, seria necessario atribuir um maior valor a incerteza associada para estas varidveis
e ao menos tempo um maior peso. Porém, é possivel observar que a fun¢do objetivo
contabiliza a razdo entre os pesos e incertezas, logo tal razdo devera ser préxima a
unidade. Assim, foi utilizado um valor unitdrio para todos os pesos e incertezas da

funcdo objetivo do problema de otimizacgao.

lll.6. Modelo matematico do processo

O processo de polimerizacdo investigado é representado na Figura Ill-4 onde a cor
azul representa as variaveis de saida selecionadas para validacdao e a cor vermelha
representa as varidveis de entrada. Estdo disponiveis medi¢cdes das temperaturas de
base (Tvas) e de topo (Ttop), bem como a temperatura de saida do reator PFR; (Ty). A taxa
de producdo do polimero (Wga), diretamente relacionada a conversao (X), também é
utilizada para validacdao do modelo. Desta forma, seria redundante selecionar as duas
variaveis, optando-se por selecionar apenas a taxa de producdo. Dentre as propriedades
medidas estdo o indice de fluidez (MI) e a densidade (Ds). As entradas do modelo sdo as
concentra¢des de monémero (M), comonémero (CM), hidrogénio, catalisador (CAT) e
co-catalisador (CC), bem como a temperatura e pressao da corrente de entrada do

reator.
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Te M

wRa Ds

CAT CC

Figura IlI-4. Fluxograma do processo (Pontes et al., 2010).

A cinética da reacdo de copolimerizacdo em estudo foi descrita por Pontes et al.
(2010) e estd resumida na Tabela 1ll-2. As constantes de reagao sdao descritas pela

equacao de Arrhenius:

_Ea

k= Ae’E (111.16)

onde E, é a energia de ativagdo da reagao, A é a constante pré-exponencial, R é a
constante universal dos gases e T é a temperatura. Desta forma, cada uma das reacdes
descritas na Tabela Ill-2 possui dois pardmetros associados. Os indices de cada
parametro indicado na Tabela lll-2 representam a reacdo a qual o parametro esta
relacionado: fm estd relacionado a reacdo de transferéncia ao monémero; fh estd
relacionado a reagdo de transferéncia ao hidrogénio; fcc estd relacionado a reagdo de
transferéncia ao co-catalisador; t a reacdo de terminacdo; d a reacdo de desativacdo; e
[ areacdo de iniciacdo. Os indices numéricos indicam o tipo de mondmero que participa

na reacdo, 1 para o monémero e 2 para o comonomero.

Conforme mencionado anteriormente, algumas restricdes foram utilizadas de
acordo com a proposta de Embirucu (1998). Trata-se de restricoes de igualdade entre
as constantes de ativacdo e as constantes pré-exponenciais de algumas das reacdes

indicadas na Tabela IlI-2:
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Ai =ApeEi =Ep (|||17)

Bessa, I. R. N. Pag. 45



Capitulo Il — Estimac¢do de Parametros

Tabela llI-2. Cinética da polimerizagdo retratada pelo modelo e seus parametros
(Pontes et al., 2010).

Reacao Taxa
Ativagdo (s)
C, +CC—>Cj ken - [Cnl-[CC]
Envenenamento por impurezas (s)
ICC + CC d CCD kICC . [Ic] " [CC]
Ie- + C; = CDy kic - [Ic+]- [C7]
Iniciagdo (m3-mol™*-s?)
Ch+M; P, kin - [M,]-[C]
Ch+M; > Qon kin - [M]-[Cy]
Propagacdo (m3-mol*s?)
kp1,1,n
Pp,q,n + Ml ? Pp+1,q,n kpl,l,n ' [Ml] ’ [Pp,q,,n]
kp1,2,n k (M1 |P
Pp,q,n +M; — Qp,q+1,n p1,2n [M,] [ p,q,,n]
kp2,1,n
Qp,q,n +M; > Pp+1,q,n kp2,1,n ' [Ml] ' [Pp,q,,n]
kp2,2,n
Qp,q,n +M; — l:)p,q+1,n kp2,2,n ) [MZ] ) [Pp,q,,n]

Desativagdo espontanea (s?)
C;kl g CD kd,n " [C;i]
Transferéncia — Mondmero (m3-mol*-s?)

Py gn + My m Piont+Upgq Kemin - [My]- [Pp,q,n]
Pogn + M, kffm—l’zn Qo,1,n + Upg kfmi,zn " [M1] - [Pp.q,n]
Qp,gn + My M Pion+Upg kfmZ,l,n - [My] - [Qp,q,n]
Qpgn + M, ]M Qo,1,n T Upg kfmaom - [M;]- [Qp,q,n]
Transferéncia — Hidrogénio (m®°-mol?*s?)

Py qn + Hy ]m Chp+U; Kenin - [H]o/h - [Pp q,n]
Qp,gn T Ha @ Ch+U; Kenom [Hy]oTh2 - [Qp,q,n]
Transferéncia — Organometilica (m®>-mol?-s?)

P an + CC <5 i 4+ U, keccin - [CCIT€ - [Py gn]
Qpign + CC 2 €5 + Uy g krccan * [CC17% - [Qpqn]
Terminagdo (s})

Poqn 131’ CD+Upyq Kein [Pp,q,n]

Qp,gn ]E; CD + Up,q Kizn - [Qplq.n]

O modelo fenomenoldgico foi desenvolvido por Pontes et al. (2010). Para melhor
entendimento dos parametros do modelo, os balancos de massa e de energia dos
reatores CSTR e do PFR sdo apresentados respectivamente na Tabela IlI-3 e na Tabela
IlI-4. Para representar a ndo idealidade do reator CSTR, ele é dividido em uma série de

R zonas ideais com retromistura (B) entre cada zona adjacente. As vazdes massicas de
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entrada, saida e retromistura em cada zona do reator CSTR sdo representadas

respectivamente por FZ., W, e B,.. A concentracao de cada componente é indicada por

Cir, o volume da zona R de reator por V, a entalpia da rea¢do de propagacao, por AHY,

a temperatura da reacdo por T, a temperatura de entrada por T' e a temperatura de

referéncia por T°. Cada uma das equacgdes possui pardmetros associados que

representam as propriedades dos componentes do meio reacional: capacidade

calorifica, Cp; massa especifica da mistura, p; MW,,, peso molecular do monémero;

coeficientes empiricos para representar a nao-idealidade do CSTR, Dy, Drot € Dgrot;

viscosidade da solugdo, u,; rotagdo do agitador, Rot (Pontes et al., 2010).

Tabela ll1-3. Modelo do reator CSTR nao-ideal (Pontes et al., 2010).

Equagdes de Balango e de Mistura

Balango de massa

dcy
Wy_q +FZ, +B.1 — B+ W, = d—t'V} r=1,..,R
Wy_q " Ci,r—l n FZ, - Ci,r n Br+1 ' Ci,r+1 _ (Br + VVr) ' Ci,r - Ty = dCl,r
Pr-1 PFrzr Pr+1 Pr dt

Bl = 0, BT'+1 = 0, Wp = WO
Balango de energia

min T dT" T
Z W - Cp,idT=Vr'pr'CpW'i'V?”'rp,r'(AHg-l'Wi'fo(Cpu_CPM)dT>
T

i=1 TT
Mistura do meio reacional
k-p,-V, nr -1
BT' = DO,T+DROt,T+R0t+Df,T.FZT'( FZT- +W0)
Uy r=1
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Tabela llI-4. Modelo do reator PFR (Pontes et al., 2010).

Equacgoes de Balangos

Balango de massa
Wipi =Fu+W; j=1,..,j-1

LW _ 9%y _ constant

Az == /; = constante

dCi; dCi,jZE_@_l_rij.w i=1..,n,

dzj ~ dt  p; dz; YW

Balancgo de energia

dr W ar; 0 '
E+Cp‘j'7'd—zj:_rp,r' AHp-l_MWM'fO(Cpu_CpM)dT

Condigoes iniciais e de contorno
Cij(t=0,z=0)=Co;,pj(t=0,2;=0)=py;T;(t=0,2=0)=T,;

As propriedades do polimero, bem como a conversdo, X, a taxa de producdo do
polimero, Wy,, e a viscosidade, u, sdao resumidas na Tabela IlI-5. O peso molecular
massico médio MW, do polimero é calculado a partir do método dos momentos,
conforme descrito por Pontes et al. (2010) e Pontes (2005), que fornece os momentos
do polimero morto, quais sejam 141, 419 € ;. Na tabela GBpy representa a fragao de
comondmero imcorporada ao polimero e MW, e MW, s3ao os pesos meleculares do
mondmero e comondmero, respectivamente. Os parametros empiricos (@, Bur, Aps,
Bps, Dps, Eps, Buisc € @yisc ) Serao definidos a partir da estimagao, conforme sera visto

posteriormente.
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Tabela llI-5. Correlagdes para propriedades do produto, conversdo e taxa de
producao do processo (Pontes et al., 2010).

Propriedades

indice de Fluidez (g/10 min)
MI = ay; - (MW,,)~Pmi
Conversao (%)

Ay
Cy+ 14
Taxa de Produgdo (ton-h)

X =100-

w
Wga = ? (A1,0 " MW, + Ao 1 - MW3)

Densidade (kg-m)
Ds = Apg + Bpg - log MI + Dpg - GBgy=Ps
Viscosidade (kg-m™-s?)
1= Buisc - (MW,)*vise
Calor especifico da mistura (J-mol™-K)
Cp = M(Cpml —Cpy) + [Mﬂp'ﬂ@pmz —Cpy) + [S]/')ﬂ(Cps — Cpy)

ml m2 S

+ Cpy,

Este modelo apresenta um total de 69 parametros, listados na Tabela IlI-6, dentre
eles pardmetros cinéticos, parametros fisicos e constantes para o cdlculo das
propriedades do polimero. A andlise de estimabilidade foi aplicada a todos esses 69
parametros. Os valores utilizados como estimativas iniciais para a analise com base na
ortogonalizacdo serdo apresentados na sec¢do seguinte, de resultados. Os parametros
indicados para a estimacdo foram determinados através do problema de otimizagao
descrito pela Equagao 1ll.13. Os demais parametros permaneceram constantes e com

valores iguais as suas estimativas iniciais.
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Tabela llI-6. Parametros do modelo fenomenoldgico.

Parametros Cinéticos Propriedades
Ap11 Ep11 Atn2 Eth2 ami Alcp
Ap21 Ep21 Atmi1 Efm11 bwmi AOQcp
Ap12 Ep12 Afma21 Efma1 avisc ADs
Ap2 Ep22 Afmi2 Efm12 buisc BDs
An En Atm22 Efm22 A2cp CDs
A En An Er DDs
Ag Ep Ar Er EDs
Au Eu Afcct Efcct DO
Ar Ew Atcc2 Efec2 Dr
Astcct Etcc1 Atm12 Etm12 DROt
Atccz Etch Atm22 Etm22
Atn1 Etn1 Atn1 Eth1
Atnz Etn2 Atma1 Etm21
Atm11 Etm11

A estimacao foi realizada em trés etapas. Primeiramente os parametros do processo
foram estimados: constantes cinéticas; energias de ativacdo; propriedades da mistura.
Em seguida as propriedades do polimero foram estimadas separadamente. Por fim, a
partir dos valores obtidos nas etapas anteriores, todos os parametros do modelo foram
re-estimados. Tais etapas foram realizadas de modo a melhorar as estimativas iniciais
dos parametros do modelo. Todo o processo de estimacdo dos parametros durou cerca

de 30 horas.

Como se trata de um problema do tipo NLP (Non Linear Programming - Programacgao
Ndo-Linear), foi utilizado um algoritmo baseado em SQP (Sucessive Quadratic
Programming — Programac¢do Quadrdtica Sucessiva) disponivel na biblioteca NAG
(Numerical Algorithm Group) na linguagem Fortran. As sub-rotinas EO4UEF e EO4UCF,
também disnponiveis na biblioteca da NAG, foram utilizadas para resolver o problema

de otimizacdo, e a subrotina LSODE foi utilizada para a integracdo numérica.
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I1l.7. Resultados e discussao

Esta secdo apresenta os resultados obtidos com a andlise de estimabilidade e
estimacgdo de parametros para o modelo fenomenoldgico da copolimerizagdo do eteno

com 1-buteno.

111.7.1. Andlise de estimabilidade

A anadlise de estimabilidade com base na ortogonalizacdo indicou que, dentre os 69
parametros do modelo listados na Tabela 1ll-7, 29 s3o estimaveis, os quais estdo
sombreados na Tabela lll-7. Os 41 parametros restantes, ndo identificaveis, tornaram-
se constantes no procedimento de estimacao, tendo sido assumido o valor da estimativa
inicial utilizada para realizar a andlise de estimabilidade, valores estes adotados de
Pontes et al. (2010). Os parametros estimdaveis constituem as varidveis de decisdo para

o problema de otimizacdo na etapa de estimacao.

Segundo Embirucu (1998), os fatores de frequéncia sdo parametros que devem,
necessariamente, ser estimados. Isto porque alguns destes valores ndo sdo conhecidos
e, quando conhecidos, existem grandes imprecisdes associadas a tais parametros. Além
disso, estes parametros sdo muito sensiveis a mudancas no catalisador, sendo dificil
obté-los a partir de dados da literatura. Porém, a andlise de estimabilidade indicou que
os fatores de frequéncia estdo correlacionados as energias de ativacdo das reacoes.
Além disso, a andlise de estimabilidade indica que, na maior parte dos casos, a energia
de ativacdo tem um efeito preponderante na cinética da reacdo, indicando que os
fatores de frequéncia podem ser considerados constantes. Isto pode ser verificado
através da Equagao lll.14, equagao de Arrhenius, em que a energia de ativagao é o fator
exponencial da equacdo. Os resultados da analise também estdo coerentes com as
restricdes de igualdades apresentadas nas Equagao 1ll.15, Equagdo 111.16 e Equagao

111.17. Assim sendo, os resultados estdo de acordo com os conhecimentos do fenémeno.
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Tabela llI-7. Valores dos parametros assumidos como constantes na estimagao e dos
parametros estimados.

Constantes Cinéticas Propriedades

6.53E+02 5.28E-08

Ap21 4.41E+02 Ath1 0.00E-00
Ap1z 6.91E+01 Atn2 0.00E-00
Ar2 1.58E+02 Awmi1  0.00E-00

Au 6.53E+02 Am:  2.40E+02 A2¢p -7.80E-01

A 1.58E+02 Awmai  2.88E-06 AOcp 7.55E+02
A4 5.58E+01 En 2.24E+04
" Au 6.58E+01 En 2.93E+06
e Av 4.73E+01 Erz 3.16E+06
&  Aw 722608 Ewi  3.91E+04
c Aimiz  8.83E-10 Etn2 3.16E+06
S Afmi  1.35E+00 Ewi1  3.90E+06
A1 6.94E-03 Emz  1.72E+05
Atmiz  1.70E-1 Emz2  2.04E+06
Atm22 6.14E-04 Er2 2.04E+05
A2 1.24E+03 Eten 2.51E+05
An 9.98E+03 Em2  3.16E+05
Ak 2.62E-02 Etn2 2.58E+04
Awez  5.25E-02 Emz2  2.51E+06

A estimabilidade do espaco formado pelos parametros identificaveis foi testada
através da andlise dos autovalores da matriz Hessiana. A condicdo necessaria e
suficiente para o minimo é que o gradiente seja zero no ponto 6timo e que a matriz
Hessina seja positiva definida, ou seja, que seus autovalores sdo todos positivos. Alguns
dos autovalores deste espago, entretanto, apresentaram valores negativos, nao
caracterizando a matriz Hessiana como positiva definida. Logo, a estimacdo de
parametros devera ser conduzida de forma cuidadosa de modo a evitar os minimos

locais.
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111.7.2. Estimagao dos parametros do modelo

Os parametros indicados pela andlise de estimabilidade foram estimados a partir de
dados industriais, de acordo com formulagdo apresentada na Seg¢ao lll.5. Conforme
apresentado no Capitulo I, os dados representam o processo em diferentes condicdes.
O conjunto de dados de estimagao apresentado no Capitulo Il foi utilizado para realizar
a estimacdo dos parametros do modelo, uma vez que este conjunto apresenta uma
dinamica significativa das varidveis de qualidade da resina. O conjunto de estimagao
apresenta dados referentes a producdo da resina R-02. Apesar dos dados aqui
apresentados encontrarem-se normalizados, por questdes de confidencialidade, todos
os valores de desvios percentuais apresentados tém por base os valores reais das

varidveis a que se referem.

Para analisar a predicdo do modelo, é preciso considerar que os dados experimentais
apresentam incertezas associadas. Porém, neste trabalho ndo foi possivel avaliar as
incertezas dos dados, uma vez que seria preciso realizar diversas medicdes na planta. A
incerteza dos instrumentos de medicdo utilizados em planta também nao é conhecida.
Além disso, trata-se de um sistema dindmico e a avaliacdo da incerteza deste sistema,
tanto para o modelo, quanto para os dados da planta, estd fora do escopo principal
deste trabalho. Desta forma, para verificar a consisténcia da precisao do modelo,
considerou-se um percentual constante para a variacdo dos dados experimentais,
simulando as possiveis incertezas de medi¢cdo. O valor utilizado para este percentual foi
de 5%, com excecdo da densidade em que foi utilizado um valor de 1%. Além disto, para
o caso das propriedades, foi considerada uma variagdao de 5% sob o instante de medigao.
Isto foi feito de modo a simular o elevado tempo morto de medicdo destas variaveis. A
partir desta variacao foram criados dois limites, uma para a variagdo maxima e outro
para a variacdo minima. Esses limites foram criados somando-se, para o limite superior,
e subtraindo-se, para o limite inferior, o valor da taxa de variacao ao valor absoluto do

dado experimental em cada instante.

A Figura lll-5 compara a predigao do modelo, apds a estimagao dos parametros, com

s

os dados da planta para a temperatura do reator PFR, e para a taxa de produgdo. E
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possivel observar que o modelo consegue predizer precisamente a dindmica destas
variaveis. Ambas as predi¢cdes encontram-se dentro dos limites definidos. Para a taxa de
producdo o desvio maximo relativo foi de 2.0% e o desvio minimo praticamente nulo.
Para a temperatura do reator PFR, o desvio mdaximo relativo foi de 2.4% e o desvio

minimo também praticamente nulo.

1.5;
| —Modelo | = Modelo
- 4 - E oExperimental
S * Experimental T e -Limites
- —Limites ~
o ! o
£ —_/\ w©
w2 @
; g
: o
: O—M 3
e 2
___/\ ©
-6 L L L L ] h
v 50 100 150 200 250 0y 50 100 150 200 250
Instante de Amostragem Instante de Amostragem

(a) (b)

Figura llI-5. Comparagao entre a predicdo do modelo e os dados experimentais: (a)
Temperatura do PFR2; (b) Taxa de Producao.

A Figura lll-6 compara a predicdo do modelo, apds a estimacdo dos parametros, com
os dados da planta para a temperatura na base e no topo do CSTR. Para a temperatura
de base do CSTR, o desvio maximo relativo foi de 2.5%. Para a temperatura no topo do
CSTR, o desvio maximo relativo foi de 3.0%. Ambos 0s casos apresentaram um desvio
minimo praticamente nulo. As predicdes conseguem acompanhar a dindmica das

varidveis de processo e ambas encontram-se dentro dos limites definidos.
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Figura llI-6. Comparagao entre a predicao do modelo e os dados experimentais: (a)
Temperatura na base do CSTR; (b) Temperatura no topo do CSTR.

Sabe-se que as medi¢Ges de temperatura podem apresentar um erro em relagao a
temperatura efetiva, o que pode explicar as diferencas observadas na Figura lll-5 e na
Figura lll-6. Este erro pode estar associado ao acimulo de resina e sujidade nas paredes
do reator. Isto pode justificar o desvio pequeno apresentado pela predicdo do modelo
para a temperatura no topo do reator CSTR. Pode-se observar que a predicdo

acompanha toda a dinamica das medigdes.

As propriedades do polimero também foram preditas apds a estimag¢do com os
dados da industria. A Figura lll-7 compara a predicdo do modelo com os dados da planta
para o Ml e para a densidade. Para o caso do Ml ndo sao apresentados os limites de
modo a que o grafico fiqgue melhor perceptivel. O desvio maximo relativo das predicées
do Ml foi de 16%. Apesar de o desvio ser superior aos observados para as propriedades
operacionais, este valor pode ser aceitavel ao considerar que os dados experimentais
do MI apresentam um tempo de medicdao de aproximadamente duas horas. Neste
intervalo de medi¢ao o ultimo valor medido é repetido de minuto a minuto até a
préxima medicdo. Isto significa que a baixa frequéncia de medi¢do ndo é capaz de captar
a dinamica das varidveis. Ao observar a Figura llI-7, verifica-se que entre os instantes
100 e 150 a predicdo do modelo apresenta o maior desvio em relacdo aos dados
experimentais. Este é justamente o ponto de maior variacdao do Ml ao longo do tempo.
Neste intervalo ndo houve medicdo do MI, sendo que o valor observado é a repeticdo

da ultima medicdo. Partindo destes principios, ao observar a curva de predi¢dao do
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modelo, é possivel notar que ele é capaz de acompanhar precisamente o
comportamento dos dados experimentais, acrescentando ainda a informacgao a respeito
da dindmica do processo. Assim, é possivel considerar que o modelo apresenta uma boa
predicdao do MI. Para a densidade, o desvio maximo relativo foi de 0.3%. Para este caso
os limites apresentados se referem a uma variacao de 1%. Ao observar a Figura lll-7,
pode-se verificar que a predicdo do modelo é capaz de acompanhar o comportamento
dos dados experimentais. A predicdo consegue retratar a dindmica da densidade, que

nao é representada nos dados experimentais.
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Figura lllI-7. Comparacgdo entre a predicdo do modelo e os dados experimentais: (a)
indice de Fluidez; (b) Densidade.

De modo a avaliar a dindmica da predicdo do modelo para o Ml e para a densidade,
€ preciso analisar as entradas do processo. Ao observar a Figura IlI-8, é possivel notar
gue, a partir do instante de amostragem 105, ocorre um grande aumento na
concentracdao de hidrogénio na alimentacdo do processo. Consequentemente, isto
devera provocar um aumento do indice de fluidez, conforme explicado no Capitulo II.
Este fato é previsto pelo modelo como pode ser observador na Figura Ill-7. Apds o
instante de amostragem 120, observa-se na Figura IlI-8 uma serie de degraus na
alimentacdo de hidrogénio, indicando um ajuste no Ml de forma a atingir o valor
especificado na condicdo de sintese. O modelo é capaz de prever no mesmo instante

respostas no Ml do polimero as variacdes degrau. A partir do instante de amostragem
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65, a concentracdo de comondmero na alimentacdo diminui significativamente. Tal
variavel apresenta um grande impacto na densidade do polimero. Assim, na predicao
do modelo, observa-se um aumento da densidade a partir destes instantes. Desta
forma, o comportamento dinamico observado pela predi¢ao do modelo esta de acordo
com os conhecimentos do processo e as variacdes observadas nas varidveis de entrada.
E importante realcar que a resposta do modelo encontra-se de acordo com toda a

analise apresentada no final do Capitulo I, estando também de acordo com a condicao

de sintese da resina R-02.
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Figura I11-8. Perfil de dados experimentais para as concentracoes de hidrogénio (a) e
de comondémero (b).

111.7.3 Validagao do modelo

Apds a estimagao dos parametros, o segundo conjunto de dados apresentado no
Capitulo Il foi utilizado para avaliar a capacidade de predicdio do modelo, e
consequentemente valida-lo. Como demonstrado no Capitulo Il, o conjunto de
validacdo atende a todos os critérios para o seu emprego nesta etapa, sendo que tais
critérios estdo baseados na coeréncia dos dados com os conhecimentos a respeito do
processo, com a condicao de sintese da resina e com a representatividade da dindmica
do sistema. O conjunto de validacdo apresenta dados referentes a producdo da resina

R-04.
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Para analisar a capacidade de predicdo do modelo apds a estimacdo, é preciso
considerar que os dados experimentais apresentam incertezas associadas. Porém,
conforme indicado anteriormente, ndo foi possivel avaliar as incertezas dos dados nem
as incertezas dos instrumentos de medi¢cdo. Desta forma, foi considerado o mesmo
procedimento utilizado na etapa de estimacdo para avaliar a predicdo do modelo. Foi
considerado um percentual constante para a variacdo dos dados experimentais,
simulando as suas possiveis incertezas de medicdo. O valor utilizado para este
percentual foi de 5%, com exceg¢dao da densidade, onde foi utilizado um valor de 1%.
Além disto, foi considerada uma variacdo de 5% sob o instante de tempo avaliado para
o caso das propriedades de modo a simular a incerteza dindmica da medigdo. Isto
porque os dados apresentados ndo representam a dindmica do sistema devido ao
elevado tempo morto de medicdo. A partir desta variacdao foram criados dois limites,
uma para a variacdo maxima e outro para a variagcao minima. Esses limites foram criados
somando-se, para o limite superior, e subtraindo-se, para o limite inferior, o valor da

taxa de variagao ao valor absoluto do dado experimental em cada instante.

A Figura llI-9 compara a predicdo do modelo com os dados da planta para a
temperatura do reator PFR, e para a taxa de producdo. De forma complementar, é
apresentado o grafico do desvio percentual dos dados preditos em relacdo aos dados de
processo. E possivel observar que o modelo consegue predizer com precisdo estas
variaveis, mesmo durante as fases de transicdo. O desvio maximo observado para a
temperatura no PFR é de 1.9% e para a taxa de produgao de 1.2%, logo ambas as

predicdes encontram-se dentro dos limites definidos.
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Figura lllI-9. Comparacdo entre a predicio do modelo e os dados experimentais para
valida¢do do modelo: (a) Temperatura do PFR2; (b) Taxa de Producdo.

A Figura llI-10 apresenta a predicdo do modelo e os dados da planta para a
temperatura na base e no topo do CSTR. De forma complementar, é apresentado o
grafico do desvio percentual dos dados preditos em relacdo aos dados de processo. Para
este caso, o modelo também consegue predizer com precisdo estas variaveis, mesmo
nas fases transientes. O desvio maximo observado para a temperatura na base do CSTR
é de 1.3% e para a temperatura no topo do deste reator é 4.8%, logo ambas as predigdes

encontram-se dentro dos limites definidos.
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Figura lll-10. Comparagao entre a predi¢cdo do modelo e os dados experimentais para
a valida¢dao do modelo: (a) Temperatura na base do CSTR; (b) Temperatura no topo
do CSTR.

A Figura IlI-11 compara a predicdio do modelo e os dados da planta para as
propriedades do polietileno, indice de fluidez e densidade. Novamente, é apresentado
o grafico do desvio percentual dos dados preditos em relagdo aos dados de processo.
Para o caso do Ml ndo sdao apresentados os limites, de modo a que o grafico fique melhor
perceptivel. Conforme indicado anteriormente, a medicdo das propriedades em planta
apresenta um elevado tempo morto. Desta forma, nos intervalos de tempo em que nao
ha medigdo disponivel, o ultimo valor medido é repetido. Consequentemente, sao
esperados grandes desvios quando a predicdo do modelo for comparada com os dados

do processo em instantes em que ndao ha medicdes.

Ao observar a Figura llI-11 é possivel verificar que, nos instantes iniciais as predi¢des
do modelo e os dados do processo encontram-se na mesma regidao. Porém, a mudanca
nas propriedades é identificada mais rapidamente pelo modelo, por volta do instante

50, ao passo que os dados do processo mantem-se até que uma nova medicdo esteja
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disponivel. Assim, é originado um grande desvio observado em relacdo aos dados do
processo. Tal desvio tem valor igual a 79.89%, para o MI, e de 2.15% para a densidade.
Fora deste instante, o desvio maximo observado para o Ml é inferior a 10% e para a

densidade é aproximadamente nulo.
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Figura lll-11. Comparagdo entre a predi¢cdo do modelo e os dados experimentais para
a valida¢do do modelo: (a) indice de Fluidez; (b) Densidade.

Ao analisar a Figura 1lI-12 em conjunto com a Figura 1ll-11, é possivel verificar a
consisténcia das predi¢cdes do modelo. Verifica-se uma grande redug¢do da concentragao
de hidrogénio na alimentacdo que é acompanhada pela diminuicdo do indice de fluidez
da resina. Pouco antes do instante de amostragem 50, observa-se um aumento na
concentracdo de comondmero de forma a conduzir o processo ao valor de densidade
indicado na condicdo de sintese. O modelo é capaz de prever a dindmica da densidade,
acompanhado o efeito do aumento da concentracdo de comonémero. Desta forma,

observa-se na Figura lll-11.b a diminuigdao da densidade préximo ao mesmo instante de
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amostragem 50. Portanto, verifica-se a capacidade do modelo em prever com eficiéncia
as variagOes do processo e das propriedades ao longo do tempo a partir das varidveis de

alimentacado durante a transicdo de resina a ser produzida, da resina R-03 para a R-04.
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Figura llI-12. Perfil de dados experimentais para a concentragao de hidrogénio (a) e
concentracdoes de comonomero, (b).

111.8. Conclusoes

A andlise de estimabilidade baseada na ortogonalizacdo com andlise dos autovalores
da matriz Hessiana foi empregada para determinar os parametros do modelo
fenomenoldgico da copolimerizagdo do eteno com 1-buteno a serem estimados. Os
resultados demonstram que a analise de estimabilidade simplificou, com sucesso, o
problema da estimagdo dos parametros, reduzindo o nimero de parametros a estimar
de 69 para 28. De acordo com as analises dos resultados, foi possivel concluir que a
estimacdo de parametros possibilitou a validagdo do modelo. O modelo validado é capaz
de prever satisfatoriamente as varidveis operacionais de processo, com desvios
maximos da ordem de 2.5%. Uma analise das varidveis de entrada do processo
possibilitou verificar a consisténcia das predicdes do modelo para os parametros de
qualidade da resina. E possivel verificar que o modelo apresenta predi¢cdes precisas para

as variaveis, representando satisfatoriamente suas dinamicas.
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Este capitulo possibilitou a validacdo do modelo para o processo em andlise, o que
€ uma contribuicdo importante para os engenheiros e operadores da planta. Além disso,
demonstrou que a andlise de estimabilidade é uma ferramenta capaz de facilitar o
problema da estimag¢do de parametros de modelos complexos. Por fim, a predi¢ao das
propriedades do polimero apresenta-se como solucdo da problematica relacionada a
medi¢do destas varidveis. A partir do modelo estimado, serd possivel desenvolver
analisadores virtuais para realizar a medi¢cdo em tempo real do indice de fluidez e da
densidade da resina produzida, considerando a dinamica do processo. O
desenvolvimento destes analisadores a partir do modelo aqui validado sera apresentado

no capitulo seguinte.
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CAPITULO IV. MODELAGEM
EMPIRICA

IV.1. Introducao

A medicdo em linha de propriedades poliméricas apresenta-se como um desafio
para um controle de qualidade satisfatdrio. Atualmente, a planta em estudo utiliza um
analisador virtual baseado em redes neurais para predicdo do indice de fluidez (Ml) e da
densidade com base em anadlises de laboratério. Estas medidas, entretanto, estdo
disponiveis a cada uma ou duas horas de forma a ndo conseguir retratar o
comportamento dinamico do processo. Desta forma, este capitulo propde o
treinamento de um modelo de redes neurais para predi¢cdo do indice de fluidez e da
densidade a partir de dados gerados pelo modelo fenomenoldgico validado no capitulo
anterior. A vantagem em se utilizar este modelo fenomenolégico, e ndao apenas as
medidas experimentais infrequentes, para treinar a rede é a capacidade que ele tem em
descrever a dindamica do processo, além da possibilidade de fazer extrapolagdes. Uma
vez treinada a rede, ela pode ser usada para monitoramento como ocorre hoje na planta

ou ainda para o controle de qualidade do processo.

Por outro lado, o desenvolvimento de modelos matematicos empiricos com base em
redes neurais artificiais é um processo que deve ser conduzido com cuidado. Dentre os
parametros estruturais de uma rede neural, nimero de camadas intermadiarias e
nimero de neurbnios nestas camadas, a literatura aponta que uma camada
intermediaria é suficiente para o desenvolvimento de um modelo neural (Hunt et al.,
1992). Desta forma, atencdo maior devera ser voltada para a selecdo do numero 6timo
de neurénuos do modelo, visto que esta varidavel terd um impacto direto no nimero
total de parametros do modelo. Um ndmero excessivo de parametros podera gerar

diversos problemas, como por exemplo a sobre-estimacdo, conforme descrito por
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Schenker e Agarwal (1996). Na literatura é comumente utilizada a metodologia da
validagao cruzada simples (VS) para a definicdo desta varidvel. Porém em Schenker e
Agarwal (1996) é demonstrado o método da validagdo cruzada dinamica (VCD). Tal
método apresenta-se como potencialmente mais eficiente para a sele¢gdo do numero
6timo de neurdnios. Desta forma é um dos objetivos deste capitulo realizar uma

comparagao entre as duas metodologias, que serao detalhadas no item seguinte.

Este capitulo apresenta o desenvolvimento de modelos empiricos baseados em
redes neurais artificiais, iniciando com uma revisdo bibliografica a respeito da
modelagem empirica. Em seguida as técnicas utilizadas no desenvolvimento do trabalho
sdo apresentadas. A utilidade das redes neurais para o problema em estudo também é
apresentada. Por fim, os modelos desenvolvidos sdo apresentados, os resultados sdo

discutidos e as conclusdes sao apresentadas.

IV.2. Contextualizacao

As redes neurais artificiais (RNA) sdo uma técnica de modelagem empirica
desenvolvida por McCulloch e Pitts (1943) com o objetivo de simular o funcionamento
do sistema nervoso humano. A modelagem por RNA é um ramo da inteligéncia artificial
gue nas ultimas décadas se popularizou na engenharia devido a sua capacidade de
descrever o comportamento nao linear de um sistema, caracteristica bastante comum
na engenharia (Hanai et al.,, 2003; Hashem et al.,, 1994; Meert e Rijckaert, 1998;
Nascimento et al., 2000; Sartori et al., 2016). Apesar de serem bastante conhecidas e de
facil desenvolvimento, as RNA apresentam algumas limitagGes, como, por exemplo, a
degradacdo da capacidade de predicdo ao longo do tempo e a falta de robustez da
técnica (Noor et al., 2010). A degradacao da capacidade de predi¢cdo de uma rede ocorre
porque a condicdo operacional em que a rede foi treinada pode ndo ser mais
representativa do processo com o decorrer do tempo. Assim, é necessaria uma
atualizacdo periddica do modelo a partir de medicGes experimentais. A falta de robustez

de um modelo neural, por sua vez, estd associada a falta de uma metodologia adequada
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para a definicdo da arquitetura e para o treinamento da rede. E comum encontrar na
literatura trabalhos que ndo utilizam critérios bem definidos para a definicdo da
arquitetura de uma rede neural (Meert e Rijckaert, 1998; Piuleac et al., 2010). Uma
arquitetura inconsistente, entretanto, pode levar a sobre-ajustes do modelo, como, por

exemplo, a modelagem de ruidos (Schenker e Agarwal, 1996).

A arquitetura contempla o nimero de camadas intermediarias do modelo, o tipo das
func¢des de ativagdo de cada neurdnio, o treinamento de todas as estruturas possiveis,
0 numero de neur6nios nas camadas intermediarias e por fim a selecio do melhor
modelo. Ja foi demonstrado que uma camada intermediaria é suficiente para um
modelo neural (Haykin, 1999) ter a capacidade de aproximar qualquer fungdo com uma
precisao arbitraria (RNA como aproximadores universais de fung¢des). No que diz
respeito as fungdes de ativacdo, estas deverdo ser escolhidas de acordo com o sistema
em estudo, como, por exemplo, em sistemas de reconhecimento de padrdo onde
comumente sdao empregadas fungdes degrau. Ja na etapa de treinamento, que consiste
na estimacao dos parametros do modelo, as técnicas empregadas foram vastamente
desenvolvidas e o assunto encontra-se consolidado. O método de treinamento
comumente utilizado na literatura é o backpropagation (Bessa et al., 2014; Fontes, 2001;
Mijalli e Iorehem, 2011; Nazari e Ersoy, 1992; Piuleac et al., 2010). Este método consiste
no ajuste dos parametros da rede até que a predi¢ao desta seja o mais préximo possivel
dos dados experimentais. No entanto, a discussdo em relacdo a selecdo do numero
6timo de neurdnios da camada intermediaria ainda encontra-se em aberto e precisa de

estudos mais aprofundados.

O numero de neurdnios da camada intermedidria de uma rede neural é o ponto
crucial da estruturacdo do modelo, uma vez que ele ird determinar a quantidade de
parametros a serem estimados na etapa de treinamento. Um numero excessivo de
neurdnios poderd levar a um sobre-ajuste, ou seja, a modelagem indesejada de ruidos
ou dados espurios, como mencionado anteriormente. J4 um nimero menor do que o
necessario pode prejudicar a qualidade da predicdo do modelo. Piuleac et al. (2010)
afirmam que ainda ndo ha uma boa teoria ou regra que deva ser empregada para a
selecdo da estrutura 6tima da rede. Os autores aplicam um método de tentativa e erro

gue consiste em variar o nimero de neurdnios até obter o menor erro de predicao
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possivel. Entretanto, Schenker e Agarwal (1996) ja haviam proposto a aplicacdo da
validagao cruzada dinamica para a sele¢do do nimero étimo de neurdnios na camada
escondida (intermediaria), demonstrando a eficiéncia desta metodologia quando

aplicada para casos com poucos dados disponiveis (Schenker e Agarwal, 1996).

Alguns trabalhos nao utilizam nenhuma técnica para a sele¢do do nimero étimo de
neurdnios do modelo neural (Gonzaga et al., 2009; Meert e Rijckaert, 1998; Piuleac et
al., 2010). A publicagdo de Schenker e Agarwal (1996) apresenta uma proposta capaz de
suprimir esta lacuna existente na modelagem de redes neurais. Alguns trabalhos fazem
referéncia ao emprego da técnica da validacao cruzada, porém de uma forma diferente
da proposta de Schenker e Agarwal (1996), numa abordagem que poderia ser chamada
de validacdo cruzada simples. A principal diferenca entre a valida¢do cruzada dindmica
e a validacdao cruzada simples é que a primeira utiliza todos os dados disponiveis no
processo de treinamento da rede, enquanto a outra utiliza apenas parte desses dados.
Desta forma, este trabalho tem como objetivo consolidar a técnica proposta por
Schenker e Agarwal (1996), aplicando o método da validacdo cruzada dinamica, assim
como proposto originalmente, a um processo de polimeriza¢do, para o qual hd uma

grande base de dados disponivel.

A Tabela IV-1 resume alguns trabalhos sobre desenvolvimento de modelos de redes
neurais aplicados a processos de polimerizacdo. E possivel observar nesta tabela que
diversos métodos sdao empregados na literatura para a sele¢ao da estrutura étima de
uma rede neural. Os métodos empregados variam de um simples calculo do erro de
predicdo da rede e selecdo do menor erro, aos algoritmos genéticos. Nenhum destes
métodos, a excec¢do daquele utilizado por Embirucu (1998), Embirucu et al. (2003) e
Vieira et al. (2003), leva em consideracdo as implicacdes dos dados utilizados na selecao
da estrutura da rede. Estas implicagdes sao consideradas quando aplicada a validagao
cruzada dindmica. Porém, como visto anteriormente, a valida¢do cruzada dindmica foi
proposta para os casos em que hd poucos dados experimentais disponiveis: no estudo
de caso do artigo em que o método foi proposto havia apenas 10 dados (Schenker e
Agarwal, 1996). Assim, este trabalho ird apresentar a aplicacdo da validacdo cruzada
dindmica a um caso industrial para o desenvolvimento de um analisador virtual em que

é disponivel uma vasta base de dados. Os analisadores desenvolvidos a partir da
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validacdo cruzada dindamica foram comparados com um método comumente utilizado

na literatura, aqui chamado de validagao cruzada simples.

Tabela IV-1. Trabalhos com o foco na modelagem empirica baseada em redes neurais

artificiais para casos de polimerizagao.

Método de

Ano de - Varidveis Dados de
Autores . Selegdo da . .
Publicacao Preditas Treinamento
Estrutura
Hosen et al. 2011 EM VP BS
Li e Liu 2011 GA P BP
Marcolla et al. 2009 EM VP BE
Roy et al. 2006 PA P BD
Tian et al. 2004 cv VP/P BE
Vieira et al. 2003 DCV VP/P BP
Embirugu et al. 2003 DCV VP/P BP
Tian et al. 2002 cv P BE
Kuroda e Kim 2002 EM VP BE
Embirugu 1998 DCV VP/P BP
BS — Base de dados obtida por simulagdao DCV - Validagdo cruzada dindamica
BP — Base de dados de planta CV —Validagdo cruzada simples
BD — Base de dados do autor GA — Algoritmo genético
BE — Base de dados experimentais PA — Proposto pelo autor
VP — Variaveis de processo EM — Erro minimo

P — Propriedades poliméricas

Desta forma é contribuicdo deste capitulo a andlise do desempenho e comparacao
do método da validagdo cruzada dindmica para o desenvolvimento de redes neurais a

partir de uma grande base de dados. Além disto, a aplicacdo do método, que tem sido
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pouco utilizado na literatura, faz parte também das contribuicbes. Por fim, os
analisadores virtuais desenvolvidos sdao propostos para resolver o problema da medigao
dos parametros de qualidade do polimero produzido na planta. As redes serao utilizadas
para a predicao do indice de fluidez e da densidade, com potencial de aplicagdo em

tempo real.

IV.3. Redes neurais artificiais

A rede neural proposta neste trabalho visa prever as propriedades poliméricas em
linha a partir de medi¢des de processo, dos valores passados das propriedades
estimadas e de analises de laboratério, conforme ilustra a Figura IV-1. Propde-se
também que as medi¢Oes realizadas em laboratério sejam utilizadas para atualizar o
modelo neural periodicamente. A atualizacdo da rede é feita através da substituicdo do
valor da entrada passada pelo valor medido em laboratdério, quando houver medi¢des
disponiveis. Isto pode ser feito porque uma das entradas da rede é o valor passado da

variavel predita.

Entradas Produto
Processo -
\ 4
) Analisador Analise em
i Virtual < Laboratdrio

- >

Propriedades Estimadas

Figura IV-1. Aplicacao do modelo neural para a predi¢ao das propriedades do

processo.
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Como é possivel observar na Figura IV-1, o sistema utiliza o valor das varidveis
passadas para realizar as predi¢des futuras, assim como o modelo de um sistema

dinamico:

y(t) = f(y(t —1),y(t—-2), ...,y(t — nty),u(t —1,u(t—2),u(t

(IV.1)
- ntu))

onde y e u sdo a saida e a entrada, respectivamente, e 1., e n, sdo os horizontes de
tempo para predigdo em um determinado instante de tempo t. Esta abordagem é
conhecida como um modelo ndo-linear auto-regressivo com varidveis exégenas (NARX).
Tal estratégia tem sido utilizada na literatura para desenvolver modelos dindmicos com
sucesso (Fontes, 2001; Noor et al., 2010; Su e Mcavoy, 1993). A partir deste conceito e
da Equacgao IV.1 (considerando n#=0 e ny=1), o modelo neural pode ser representado
de acordo com a Figura IV-2. A abordagem NARX possibilita ao modelo captar as
possiveis relacdes dindmicas entre saidas passadas e futuras. Desta forma o modelo

podera representar com uma maior fidelidade o sistema em estudo.

Entradas Camada Intermediaria Camada Saida

7N VR

U,

Figura IV-2. Representac¢ao esquematica de uma rede neural artificial dinamica.
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A definicdo da estrutura de uma rede neural depende do objetivo do modelo e do
conhecimento do fenémeno. A arquitetura de uma RNA requer a definicdo dos

seguintes elementos:

Entradas e saidas do modelo;
O numero de neurdnios na camada de saida (que é igual a nimero de saidas);

O numero de camadas intermediarias;

P w N

O numero de neurdnios nas camadas intermediarias.

As variaveis de saida sdo aquelas que se deseja predizer, ja as varidveis de entrada
sdo aquelas com influéncia significativa nas varidveis de saida. A depender do nimero
de entradas e saidas, pode-se definir um sistema Multi-MISO (um sistema composto por
varios subsistemas Multi-Input Single-Output, varias entradas e saida Unica) ou MIMO
(Multi-Input Multi-Output, varias entradas e varias saidas). O sistema Multi-MISO
consiste em multiplas redes em paralelo, uma para cada saida predita, como ilustra a
Figura IV-3, enquanto que o MIMO é representado por uma Unica rede capaz de prever
simultaneamente as diversas saidas. Embirucu (1998) demonstra que, para a predicdo
de propriedades poliméricas a partir de dados de processo, o sistema Multi-MISO
apresenta resultados superiores ao caso MIMO. Isto porque um sistema Multi-MISO
pode ser construido de forma a levar em consideracdo conhecimentos a priori sobre
interacdes entre varidveis de entrada e saida do processo, e entre as proprias variaveis
de saida, de forma mais apropriada. Ao contrario, o sistema MIMO considera que todas
as entradas do processo terao influéncia em todas as suas saidas. Assim, a abordagem

Multi-MISO ser3 utilizada no presente estudo.
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Saida 1
Modelo 1

Saida 2
Modelo 2

Saida n

Figura IV-3. Representacdo esquematica de um sistema Multi-MISO.

O numero de neurdnios na camada de saida de uma rede neural normalmente é
igual ao niumero de saidas do modelo. Para a abordagem Multi-MISO, cada modelo tera
um neurdnio em sua camada de saida. Foi utilizada apenas uma camada intermediaria,
e para a sele¢cdo do seu nimero 6timo de neurdnios a metodologia de lidagao cruzada
dindmica proposta por Schenker e Agarwal (1996) foi seguida. O procedimento para a
aplicacdo da validagdo cruzada dindmica no problema da selecdao do numero étimo de

neurdnios de uma rede encontra-se apresentado na Figura IV-4.
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NLl =0
MSE(0) = 1

e

v

Nip = Np+l

SSE(NLl) =0
i=0

Separar um dos conjuntos (Ci)

v

Treinar com 0s conjuntos restantes
(todos - Ci)

v

‘ Simular com o conjunto separado (Ci) ‘

Calcular SSEsim

v

\ SSE(Nw1 ) = SSE(Ny; ) + SSEsim \

\ MSE(N.1 ) = SSE(NL ) / NDtot \

‘ Treinar com todos os conjuntos ‘

MSE em relagéo ao C1,
MSE em relagéo ao C2

MSE em relagdo ao CNc

NDtot = Numero total de dados

Nc = Numero de conjuntos de dados

Ci = Conjunto de dados “i”

N1 = NUmero de neur6nios da camada 1
SSE = Somatério do erro quadratico
MSE = Erro quadratico médio

train = referente ao treinamento

sim = referente a simulacéo

val = referente a validagao

Figura IV-4. Fluxograma da técnica de selegao do numero 6timo de neurdnios pela

validagcdo cruzada dindmica (Sartori, 2012).
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A técnica consiste na divisao dos dados disponiveis em Nc¢ conjuntos. Cada grupo de
conjuntos, exceto o i-ésimo, sera utilizado para treinar uma rede diferente e o i-ésimo
conjunto serd utilizado para simular as redes treinadas. Apds a simulacdo, o erro de
validagdo, SSEsim, de cada i-ésima rede é somado e o erro quadratico médio é
calculado. O processo é repetido para cada numero de neurdnio escolhido para a rede.
O numero 6timo de neurdnios sera o correspondente ao menor erro quadratico médio.
A principal diferenga deste método para os demais utilizados na literatura é a forma com
que os dados sao utilizados. A validagao cruzada dinamica se propde a utilizar todos os
dados disponiveis, de forma a extrair o maximo de informacdes a respeito do processo
que estes dados possam conter, ao passo que as outras técnicas ndo apresentam esta

preocupacao.

Uma vez selecionado o nimero de neurdnios da camada intermediaria, resta o
treinamento e validacdo da estrutura final. O treinamento consiste na estimacdo dos
parametros da rede: pesos e bias. Tais parametros sdao estimados através de um
problema de otimizacdo. O problema de estimacdo de parametros de uma rede neural
encontra-se vastamente estudado na literatura, sendo o algoritmo backpropagation de
Levenberg-Marquardt uma referéncia para a resolucao de tal problema. Desta forma,

este algoritmo foi utilizado neste trabalho.

IV.3.1. Selegdo das variaveis

Conforme apresentado anteriormente, a abordagem Multi-MISO foi empregada
para o desenvolvimento dos modelos. Desta forma, dois modelos neurais foram
desenvolvidos, um para a predicdo do indice de fluidez e outro para a predicdo da
densidade. Assim, é preciso selecionar as varidveis de entrada para cada um dos
modelos. O processo em estudo foi detalhado no Capitulo Il, onde os efeitos das
varidveis de entrada nas saidas foram apresentados. Com base neste estudo, foi
verificado que a concentracdo de hidrogénio (H2) na alimentacdo tem um forte impacto

no indice de fluidez da resina produzida. Ja a densidade tem uma grande sensibilidade
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em relacdo a concentracdo de comonbmero (CM) alimentado. Além disto, as
concentragdes de eteno e catalisador também exercerem influéncia nestas varidveis.
Desta forma, a estrutura final do analisador virtual pode ser representada pela Figura

IV-5.

indice de Fluidez!

Figura IV-5. Representagao esquematica do modelo Multi-MISO proposto para a

predicao do Ml e densidade.

IV.3.2. Treinamento e validacao dos modelos

Conforme apresentado anteriormente, a medicdo do Ml e densidade do polietileno
€ um problema encontrado no processo em estudo. Tal problema esta relacionado com
a baixa frequéncia de medicdo destas varidveis e suas rapidas dindmicas. Para solucionar
o problema em estudo, uma das propostas deste trabalho é o desenvolvimento de dois
analisadores virtuais para a predicdo das propriedades do polimero produzido no
processo em estudo. Existem duas fontes de informacdes a respeito do comportamento
do processo em estudo. Uma fonte é o histdrico de operagao desta planta, Capitulo II.
A outra é o modelo fenomenoldgico do processo, que foi apresentado e validado no

Capitulo Il deste trabalho. Conforme concluido no Capitulo Ill, o modelo
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fenomenoldgico do processo é capaz de representar ndo apenas a operagao
estaciondria, mas também a dinamica das varidveis, inclusive as propriedades do
polimero. Porém, as medicdes de indice de fluidez e densidade ndo apresentam as
informacgdes a repeito do estado transiente. Desta forma, para o desenvolvimento dos

analisadores, a melhor opcdo é utilizar os dados gerados pelo modelo fenomenolégico.

Todos os dois conjuntos de dados da planta apresentados no Capitulo Il foram
utilizados para o desenvolvimento dos analisadores. Primeiramente os conjuntos foram
utilizados para simular o processo através do modelo fenomenolégico. Em seguida, as
respostas do modelo em conjunto com as entradas dos conjuntos formaram a base de
dados final que aqui serd empregada de acordo com o algoritmo de validag¢do cruzada
dindmica detalhado na Figura IV-4. Para a validacdo cruzada simples, método
tradicional, os conjuntos foram utilizados conforme suas fungdes, conjunto de
estimacdo para estimar os parametros das redes e conjunto de validacao para validar a
rede. As entradas do processo selecionadas para o desenvolvimento das redes estao

representadas nas Figura IV- 6 e Figura IV- 7.
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Os resultados do modelo fenomenolégico foram gerados a partir da simulagao deste
modelo para as condi¢des operacionais dos conjuntos de dados, Figura IV- 6 e Figura IV-

7. Desta forma, foi gerada uma base de dados com 450 pontos.

IV.4. Resultados

Dois analisadores virtuais foram desenvolvidos conforme a metodologia aqui
descrita. Cada analisador é baseado em um sistema Multi-MISO de redes neurais, um
para prever o indice de fluidez, e outro para a densidade do polimero produzido. Nesta
secdo os resultados obtidos sdo apresentados. Primeiramente sdo discutidos os

resultados obtidos com o emprego dos métodos de sele¢do de estrutura. Assim, o

200
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melhor método para a arquitetura das redes sera selecionado. Posteriormente sdo

apresentadas as predi¢gdes dos modelos desenvolvidos.

IV.4.1. Estrutura das redes

Para testar os métodos de selecdo do nimero de neurdnios, foram gerados dois
modelos neurais para cada uma das propriedades. Um modelo a partir da validagao
cruzada dinamica e o outro modelo a partir da valida¢do cruzada simples. Tais modelos
foram desenvolvidos a partir dos dados gerados pelo modelo fenomenoldgico com os
conjutos de dados operacionais. Foram adotados alguns critérios para realizar a
comparagao entre os métodos: erro de validagdao e nimero de neurdnios. O erro de
validacdo, Erryal, € igual ao somatdério do quadrado das diferengas entre a predi¢do da
rede e os valores apresentados pelo conjunto de validagdo. O numero de neurdnios, NN,
€ o0 numero de nodos correspondente ao menor erro de validacdo e terd um impacto
direto no numero de parametros de uma rede. A Tabela IV-2 apresenta os resultados

obtidos para os dois modelos a partir de cada um dos métodos.

Tabela IV-2. Comparagao das redes desenvolvidas a partir dos diferentes métodos de

validagao.
Densidade inice de Fluidez
VCD VS VCD VS
Erryal 2.32E-8 3.24E-8 0.0827 0.177
NN 8 14 2 2

Os resultados demonstram que a validagdo cruzada dindmica apresenta melhores
resultados quando comparada com a validagdo simples. Para o caso do MI, apesar de
apresentar o mesmo nimero 6timo de neurdnios, o modelo obtido pela VCD apresenta
um menor erro de validacdo. Para o caso da densidade, ao analisar o nimero de

neurdnios, o numero obtido a partir da validacdo cruzada dindmica é bastante inferior
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ao numero obtido a partir da validagcdo cruzada simples, e ainda apresenta um
desempenho superior. Na modelagem empirica baseada em redes neurais, o nimero
de neurbnios é um ponto delicado. Quanto maior este nimero, maior o numero de
parametros. Uma rede com um numero excessivo de parametros podera gerar
problemas de sobre-estimagao, conforme descrito por Schenker e Agarwal (1996). Tal
problema é devido a modelagem de ruidos de informacdo que estdo contidos nos dados.
A modelagem destes ruidos é indesejada, uma vez que se trata de informacdes externas
ao fendmeno em estudo. Além disso, uma rede com um numero excessivo de
parametros podera conduzir a um problema mais complexo de otimizacdo na etapa de
estimacdo. Desta forma, os resultados indicam que, para o caso em estudo, mesmo com
um grande numero de dados, a validacdo cruzada dindmica é o método mais indicado

para a selecdo do nimero de neurénios do modelo.

IV.4.2. Predi¢coes dos modelos

Conforme apresentado no intem anterior, a validagao cruzada dinamica apresentou
melhores resultados quando comparada com a validacdo simples. Desta forma, os
modelos desenvolvidos no item anterior a partir da VCD foram utilizados como
analisadores virtuais. Nesta sec¢do a capacidades de predicdo destes analisadores

virtuais sera analisada.

Na Figura IV-8 é possivel observar a predigao dos analisadores virtuais desenvolvidos
a partir da validagdo cruzada dindmica. Nota-se que os analisadores representam com
precisdo os dados experimentais, sendo que os devios percentuais maximos sdo de
ordem 10, Desta forma, os analisadores podem ser utilizados como ferramentas de
medi¢gao em tempo real destas propriedades. Os dados apresentados na Figura IV-8
corroboram a conclusdo do Capitulo Ill, ou seja, os modelos sdo capazes de prever a

dinamica do processo.
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Figura IV-8. Predi¢oes das RNA validadas: (a) Ml; (b) Densidade.

Como foi apresentado no Capitulo Il, o processo em estudo faz uso de um analisador
virtual para a predicdo do indice de fluidez e da densidade da resina produzida. Porém,
tal analisador foi desenvolvido a partir do histdrico de dados obtidos através de analises
laboratoriais da resina produzida. Tais analises sdo realizadas em um intervalo de
aproximadamente duas horas, o que gera um elevado tempo morto entre as medicdes.
Assim, um modelo desenvolvido a partir destes dados ird apresentar deficiéncia na
predicdo do comportamento dinamico das varidveis. Visando veririficar as afirmacgoes
anteriores, os analisadores aqui desenvolvidos foram comparados com os utilizados

atualmente na planta. A Figura IV- 9 compara as predigdes do analisador virtual aqui
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proposto e do analisador utilizado na planta com os dados do processo. Os dados
referentes aos valores do analisador utilizado na planta foram fornecidos juntamente

com o histérico do processo.

1.2 1
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1|—MI - Analisador Processo
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Figura IV- 9. Comparagao entre as predi¢oes do analisador proposto e do analisador

o
o N
{

do processo com os dados do processo: (a) Ml; (b) Densidade.

A partir da Figura IV- 9, é possivel observar que, para ambos as propriedades, indice
de fluidez e densidade, o analisador utilizado no processo apresenta uma tendéncia de

aproximacdo quase que linear entre os patamares na transicdo das propriedades (no
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caso da densidade um pequeno patamar intermediario é inclusive “ignorado” pelo
analisador utilizado no processo). Porém, se observarmos os dados de entrada do
processo, Figura IV- 6, verifica-se um comportamento diferente e ndo-linear das
variagOes nas entradas. Espera-se que tal comportamento seja representado nas saidas
do processo, conforme o analisador aqui proposto representa. Conforme dito
anteriormente, o analisador do processo foi desenvolvido a patir de dados laboratoriais,
gue estdo associados a um longo tempo morto de medi¢do. Isto justifica a sua
deficiéncia de representatividade do comportamento transiente do processo. Por sua
vez, o analisador aqui proposto foi desenvolvido a patir do modelo fenomenolégico
validado, de modo a representar o comportamento dinamico do processo. A diferenca

entre os dois analisadores é notérea na Figura IV- 9.

Finalmente, a Tabela IV-3 mostra a consisténcia qualitativa tanto do modelo
validado quanto do analisador virtual desenvolvido, visto que ambos prevéem as
mesmas relacdes de causa e efeito entre entradas e saidas observadas

experimentalmente.

Tabela IV-3. Sinais de ganhos estacionarios das relagées entre as entradas do
processo e as propriedades: experimental; modelo fenomenolégico validado; e

analisador virtual desenvolvido.

Entradas do Processo

Concentracdao Concentragdao Concentragdo Concentragdo de

Propri
opriedades de Monoémero de Hidrogénio de Catalisador Comondmero

Experi Mmi ™ T T T
Xperimental

Densidade T ™ T J

Modelo Ml T ™ T ™

Fenomenoldgico pensidade 2~ 2~ 2~ N

Analisador Ml T ™ ™ ™

Virtual - RN Densidade 1 2~ 2~ d

- Relagdo direta
{ - Relagdo inversa
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IV.5. Conclusoes

A sele¢ao do niumero de neurdnios de uma rede neural é um problema ainda em
aberto na literatura. Diversas metodologias sdao apresentadas, porém a grande maioria
delas ndo leva em consideracado a utilizacdo de toda a informacao disponivel. Para este
fim, a metodologia da validagdo cruzada dinamica foi proposta por Schenker e Agarwal
(1996). Apesar de a metodologia ter sido proposta hd mais de uma década, poucos
trabalhos a utilizam. Além disso, a metodologia foi proposta para casos em que ha
apenas poucos dados disponiveis. No presente trabalho, a validagdo cruzada dindmica
foi empregada para um caso em que ha uma base de dados aproximadamente 20 vezes
supeior a utilizada em Schenker e Agarwal (1996). O método foi comparado com a
validacdo cruzada simples, bastante utilizada na literatura. Os resultados demonstraram
que a validacdo cruzada dindamica conduziu a uma estrutura com um menor nimero de
pardametros e um menor erro de validacdo do que a estrutura gerada a partir da
validacdo cruzada simples. Assim, é possivel concluir que, para o caso em estudo, a
validagdo cruzada dinamica é o método mais indicado para o desenvolvimento dos

modelos.

Por fim, os analisadores aqui desenvolvidos foram comparados com os analisadores
utilizados na planta. Foi possivel verificar que o comportamento do analisador virtual do
processo ndo esta totalmente coerente com as variacdes observadas na alimentacdo do
processo. Por outro lado, os analisadores aqui desenvolvidos estdo de acordo com tais
variacdes, indicando uma melhor representacdo da dindmica deste processo. Pode-se
concluir que o desenvolvimento do analisador com base apenas nos dados laboratoriais

ndo é suficiente quando se deseja observar o comportamento trasiente do sistema.

A proposta final é o emprego deste modelo online na planta para a predi¢ao das duas
propriedades a partir das entradas do processo. Os resultados deste capitulo
demonstram que a técnica da validacdo cruzada dindmica possibilitou o
desenvolvimento dos analisadores virtuais com uma predi¢do muito precisa. Além disso,

o analisador desenvolvido a partir dos dados fenomenoldgico apresenta-se capaz de
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solucionar o problema da medicdo dos parametros de qualidade e representar seus

comportamentos dinamicos.

Bessa, I. R. N. Pag. 85



Capitulo V — Controle de Qualidade

CAPITULO V. CONTROLE DE
QUALIDADE

V.1. Introdugao

O rapido crescimento do consumo dos plasticos alavancou a producdo dos
polimeros, e a cada dia este mercado torna-se mais exigente quando se trata da
qualidade dos seus produtos. Com o maior rigor de seus clientes e a necessidade de
maximizar os lucros, os produtores véem-se obrigados a implementar novos sistemas
de producdo ou desenvolver estratégias de controle capazes de promover a produgao
de um produto que atenda as especificacbes do mercado e concomitantemente forneca
o maximo lucro possivel. Dai surge a necessidade do desenvolvimento de uma estratégia

de controle de qualidade para o processo em estudo.

Este capitulo tem como objetivo comparar diferentes estratégias de controle
avancado para o controle de qualidade na copolimerizacdo do eteno. Primeiramente é
apresentada uma breve revisao bibliografica a respeito das estratégias de controle
avancado escolhidas. Em seguida, a metodologia utilizada para o desenvolvimento das
malhas de controle é descrita. Os resultados obtidos e as conclusdes sdo apresentados

ao final.

V.2. Controle de processos de polimerizacao

O controle de reatores de polimerizacdo apresenta alguns desafios, pois, além da
necessidade de se controlar varidveis frequentemente medidas como temperatura e

pressdo, faz-se necessario controlar alguns parametros de qualidade, como densidade
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e indice de fluidez, cuja medi¢cdo costuma ser infrequente e com elevado tempo morto.
O problema da medigdo dos parametros de controle do processo foi discutido
anteriormente nos Capitulo Ill e Capitulo IV. Um modelo baseado em redes neurais
artificiais foi desenvolvido de forma a atuar como analisador virtual na planta,
resolvendo assim o problema da medicdo. Porém, a questdo relacionada ao controle

destas variaveis ainda continua em aberto.

Os processos de polimerizagdo sdo caracterizados por serem sistemas
multivaridveis, ndo lineares e com restricdes. Tais caracteristicas tornam o controle
destes tipos de processo um desafio. Assim, para o controle de tais casos, o controle
preditivo baseado em modelos (MPC - Model Predictive Control) é proposto na literatura
por diversos autores (Alhamad et al.,, 2005; Embirucu, 1998; Freitas, 2012; Helbig e
Marquardt, 1998). Embirucu et al. (1996) apresentam uma completa revisao
bibliografica a respeito do controle em processos de polimerizacdo, focando nos
sistemas de controle ndo linear, controle adaptivo e controle preditivo. Segundo Martins
et al. (2014), em processos industriais com dindmicas complexas, fortes interacdes entre
varidveis e restricdes econOmicas e operacionais justifica-se a implementacdo de

estratégias de controle avancadas no lugar das tradicionais.

Apds a revisdo bibliografica notou-se que a grande maioria dos trabalhos
encontrados na literatura, que abordam o controle de qualidade de processos de
polimerizacdo, utiliza o controle avancado baseado em modelos ndo lineares. A Tabela
V-1 apresenta um levantamento de alguns trabalhos produzidos na ultima década com
o foco no controle de processos de polimerizagdo aplicando técnicas de controle
avancado. Dentre os trabalhos relacionados, dois tratam do controle de producdo e os
demais abordam o controle de qualidade. Na Tabela V-1 encontram-se destacados os
trabalhos mais recentes que utilizam sistemas de controle avancado nao lineares e

aqueles que empregam modelos lineares em uma malha de controle avancada.
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Tabela V-1. Trabalhos com o foco em controle avangado para processos de

polimerizagao.

Ano de Estratégia , Variaveis
Autores . & Polimero Modelo Planta
Publicagao de Controle Controladas
Shamiri et al. 2013 MPC PP T/Ra NM L
Alvarez e 2012 RIMPC PS Mw/T LM L
Odloak
Freitas 2012 MPC PE MI/Ds LM I
Ali et al. 2010 NMPC PE Mw NM L
Fontes e
Mendes 2009 NMPC PE Mw/FC/T NM |
Prasad et al. 2002 NMPC PS Mw/Ot NM L
Seki et al. 2001 NMPC/MPC PE/PS Ra/Ot NM/LM |
MPC - Controle preditivo tradicional PE — Polietileno
RMPC - Controle preditivo robusto PP — Polipropileno
NMPC — Controle preditivo ndo linear PS — Poliestireno
L— Laboratorial/Modelo Mw — Peso molecular em massa
| — Industrial FC — Fragdo de comondmero
T—Temperatura incorporada
NM — Modelo nao linear Ra — Taxa de produgdo
LM — Modelo linear Ot - Outras

O fato de que a grande maioria dos trabalhos encontrados na literatura aborda
sistemas de controle avancado ndo linear deve-se as caracteristicas relacionadas a
producao de polimeros. Processos de polimerizacao apresentam mudancas frequentes
nas condicdes operacionais para a producdo de resinas com diferentes especificacdes.
Modelos lineares sao limitados para retratar estes diferentes cendrios, de forma que é
comum a utilizagdao de modelos nao lineares nos sistema de controle avangado listados.
Seki et al. (2001), ao comparar o MPC linear com o ndo linear, concluiram que o segundo
apresentou melhor desempenho. Apesar de muitos autores reportarem o bom
desempenho dos sistemas de controle ndo linear para processos de polimeriza¢ao
(Fontes e Mendes, 2009; Ali et al., 2010; Prasad et al., 2002; Seki et al., 2001), estas
estratégias em geral apresentam a limitacdo de ndo garantir a estabilidade do sistema.

A estabilidade de uma estratégia de controle avancado esta relacionada com a garantia
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de solucdo do problema de otimizacdo do controlador (Mayne et al., 2000). Em um MPC
com estabilidade garantida significa que o controlador ird alcangar o ponto 6timo global
independentemente dos parametros deste controlador. Existem diversas estratégias
para a garantia da estabilidade de um sistema de controle, e entre estas se pode
destacar a reformulacdo da fung¢do custo do controlador em uma fungdo de Lyapunov

(Diehl et al., 2011).

Dentre as estratégias de controle avangcado com estabilidade garantida
desenvolvidas na literatura pode-se destacar o controle preditivo de horizonte de
predicdo infinito baseado em modelos (IHMPC — Infinite Horizon Model Predictive
Control). O IHMPC foi proposto pela primeira vez por Rawlings e Muske (1993), que
utilizaram as funcbes de Lyapunov para garantir a estabilidade do controlador.
Rodrigues e Odloak (2003) desenvolvem uma nova estratégia de IHMPC para lidar com
o problema de sistemas com pélos integradores e grandes disturbios externos. Até o
conhecimento do autor, ndo foram encontrados na literatura trabalhos que abordem a
aplicacdo desta estratégia na solucdo de problemas industriais, o que inclui reatores de
polimerizagdo. Desta forma, uma das contribuicdes desta dissertacdo é a aplicacdo do
IHMPC para um caso industrial de polimerizagdo, utilizando o modelo fenomenoldgico
validado no Capitulo lll para a identificacdo da funcdo transferéncia do processo, e
comparac¢do com outras estratégias de controle, o MPC tradicional e o RIHMPC (Robust
Infinite Horizon Model Predictive Control, controle preditivo robusto baseado em

modelos).

Apesar de o IHMPC ser uma estratégia de controle com estabilidade garantida, ela
ainda apresenta a limitacdo de utilizar modelos lineares para realizar a predicdo das
variaveis controladas. O controle preditivo robusto baseado em modelos (RIHMPC),
proposto pela primeira vez por Badgwell (1997), é uma alternativa para superar esta
limitacdo. O RIHMPC é uma extensdo do modelo de IHMPC proposto por Rawlings e
Muske (1993), por considerar incertezas relacionadas ao modelo de predi¢do. Os
autores provam que o controlador tera estabilidade garantida quando a planta assumir
um dos modelos considerados pelo controlador. O RIHMPC foi desenvolvido apenas
para o caso regulador, mas foi estendido por Odloak (2004) para os demais casos. O

RIHMPC assume que o modelo ideal para um processo encontra-se em um determinado
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conjunto de modelos, onde cada um destes modelos corresponde a uma determinada
condicao operacional (Martins et al., 2013). Desta forma, o RIHMPC apresenta-se como
solucdo para o problema do controle de processos que operam em diferentes faixas,

como é o caso dos processos de polimerizagado.

O RIHMPC foi aplicado para o caso industrial do controle de uma planta de
craqueamento catalitico em leito fluidizado em Martins et al. (2014). No trabalho citado
trés fungdes de transferéncia foram identificadas a partir de experimentos feitos no
processo, a fim de representar as possiveis condicdes de operacdo do sistema. O sistema
apresentado era composto por quatro varidveis controladas e cinco manipuladas. O
RIHMPC, ao ser comparado com o MPC convencional (estratégia utilizada na pratica
industrial), apresentou melhor desempenho. Em Alvarez e Odloak (2012) os autores
aplicam o RIHMPC para o caso da produgao do poliestireno integrada com uma camada
de otimizacdo em tempo real (RTO). Os modelos empiricos utilizados pelo controlador
foram identificados a partir de testes realizados em um modelo fenomenoldgico
disponivel. As simulacbes do sistema proposto pelos autores demonstraram que a
estratégia foi capaz de maximizar a taxa de producdo sem prejudicar a qualidade do
polimero produzido. Porém, ndao foram encontrados mais trabalhos com aplicagdes
praticas na industria. A pesquisa bibliografica indicou que os demais trabalhos
publicados a respeito do tema tiveram o foco no desenvolvimento desta técnica, com
aplicagdes em modelos bem conhecidos apenas em nivel de testes do sistema de
controle proposto. Isto se deve ao fato do RIHMPC ser uma técnica recentemente
desenvolvida, que ainda requer estudos com casos praticos, o que é o foco deste
trabalho. Também nao foram encontrados outros trabalhos na literatura que abordem
a aplicacdo do RIHMPC em processos de polimerizacdo. Assim, uma das contribuicdes
deste trabalho é a aplicagdo do RIHMPC ao controle de qualidade de um processo de
polimerizagdo real, com fung¢des transferéncia identificadas a partir do modelo
fenomenoldgico do processo em estudo. Outra contribuicdo é a comparacao desta

estratégia com outras estratégias, o MPC tradicional e o IHMPC.

Desta forma o objetivo deste capitulo é aplicar a estratégia de controle avancada

convencional, o MPC, e compara-la com o IHMPC e com o RIHMPC, propondo, entre
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estas, a melhor estratégia para o controle de qualidade do polietileno linear de baixa

densidade produzido na planta em estudo.

V.3. Estratégias de controle

As estratégias de controle da familia dos MPC baseiam-se nas predic¢des futuras das
saidas do processo em um determinado horizonte, p, chamado horizonte de predicdo.
As saidas preditas, y(k + 1|k), dependem dos valores passados das saidas e entradas e
dos valores futuros das variaveis manipuladas. Para um determinado horizonte de
controle, m, os valores futuros das varidveis manipuladas (MV) sao calculados. O célculo
destes valores é feito por otimizacao, a qual estara sujeita as restricdes do processo. Tais
restricdes tém como finalidade manter as varidveis de saida em um determinado valor
ou faixa desejavel. Esta faixa é definida de acordo com as necessidades econémicas e
operacionais do processo. A cada instante de amostragem, k, os valores das varidveis
manipuladas sdo enviados para a planta e uma nova otimizacao é feita (Camacho, 2007).
A Figura V-1 apresenta uma representacao geral do funcionamento da estratégia de

controle preditivo baseado em modelo.
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Figura V-1. Representacgdo geral da estratégia de controle preditivo baseado em

modelos (Agachi et al., 2007).

Conforme mencionado na introducdo, trés estratégias de controle serdao
comparadas: o MPC convencional, o IHMPC e o RIHMPC. Todas estas sdao formuladas

com base em modelos no espac¢o de estados com a seguinte forma geral:

(V.1)
(V.2)

x(k +1) = Ax(k) + BAu(k)
y(k) = Cx(k)

onde x(k + 1) é o estado no instante k + 1, calculado a partir do estado atual, x(k),
das variagdes nas entradas, Au(k), e das matrizes de coeficientes, A e B. O valor da
variavel medida ou variavel de saida do processo, y(k), é calculado a partir do estado
atual e da matriz C. E vélido observar que, em alguns casos, as medicdes dos estados
podem n3o ser possiveis. Porém, é possivel calcular o estado atual a partir das medicdes

das variaveis de saida através de um estimador, como por exemplo o filtro de Kalman.

Bessa, I. R. N. Pag. 92



Capitulo V — Controle de Qualidade

V.3.1. MPC convencional

O MPC linear convencional é uma estratégia bem conhecida na literatura, capaz de
lidar com diversos problemas de controle. A principal vantagem da estratégia de
controle MPC é sua abordagem global do problema de controle, considerando multiplas
entradas e multiplas saidas, em vez de lidar com as interagdes entres as varidveis
individualmente, como fazem as estratégias classicas de controle (Camacho, 2007;
Freitas, 2012; Darby e Nikolaou, 2012). A formulagdao do MPC consiste na resolugdo de

um problema de otimiza¢do na forma incremental, que pode ser descrito pela seguinte

equagao:
4 m—1
. . 2 ,
minV (k) = ) [lyCk + j1l) =y [} + ) 18wk + jliolI: (v.3)
j=1 j=0
s.a.:
Au(k +j) €U, (V.3a)
—AUpa < Au(k +j) < Auypgy
Au(k+jlk) =0,vV;=2m

J
k—umm <u(tk—1)+ Z 1u(k +jlk) < Upmax
i=

onde p é o horizonte de predi¢ao, m é o horizonte de medi¢do, Au é o movimento da
variavel manipulada, ou seja, a diferenca entre a entrada anterior e a presentee Q e R
sdo matrizes diagonais positivas definidas que representam os pesos dos repectivos
termos na funcdo objetivo. As matrizes de pesos, o horizonte de predicdo e o horizonte

de controle sdo os parametros de sintonia do MPC.
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V.3.2. MPC de horizonte de predi¢ao infinito (IHMPC)

A formulacdo do IHMPC é baseada na func¢do objetivo do MPC convencional, sendo
que a principal diferenca é o horizonte de predicao infinito. A formulagdo do IHMPC, de

acordo com Odloak (2004), pode ser representada por:

m
minV () = Y [ly e + 1) = v — Byell
=0

m-l ) (V.4)
+ ) 18ule + JUONE + 18y ]2, + x?Ck +mlk) I3
j=0
S.a..
Au(k +j) € U, (V.5a)
( _Aumax < Au(k +]) < Auma;vc
Au(k + jlk) = 0,V;=m
U= { (V.5b)

Jj
(—tmin S ulk =D+ )" k1) =
i=

x5(k+nlk) —ygp — 6y, =0

onde 8y € o vetor de varidveis de folga introduzidas no problema de controle para
ampliar a regido viavel de controle, Sy é a matriz diagonal positiva definida dos pesos
associados a parcela do vetor de folga e Q é a matriz de pesos terminais calculada pela
equacdo de Lyapunov do sistema. No caso do IHMPC, os parametros a serem

sintonizados sdao as matrizes de pesos e o valor do horizonte de controle.

V.3.3. MPC robusto (RIHMPC)

A formulacdo do MPC robusto é apresentada por Badgwell (1997) e Odloak (2004).

Esta estratégia foi desenvolvida a partir do IHMPC com o objetivo de levar em
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consideracdo a incerteza do modelo utilizado. A lei de controle para o caso de RIHMPC

tem por base a resolugao do seguinte problema de otimizagao:

m+p
D3 (+ §1K) -, (06, (@, +
mn V.(©,)="" (V.6)
Auy 0y (®n:1 .... d 2 m-1 . 2 2
-I-HXN (k+m+ p|k)”@(® )+Z”Au(k+ i1x)|. +H5yvk(®N)Hs
N j=0 y
S. a.:
Xn(K+m+plk) =Yg =8, x(©,)=0, n=1,...,L (V.7a)
Q(®,)=F'(0,)¥'Q,¥F(0,)+F'(0,)Q(0,)F(©,), n=1..,L (V.7b)
Vi (®,) <V, (©,), n=1,...,L (V.7¢)

onde Sy'k(®”:1'---L) ¢é a pseudo-variavel de folga intruduzida para considerar a resposta

de todos os modelos do grupo Q.

V.4. Projeto das malhas de controle

Como visto no Capitulo I, as principais propriedades que caracterizam a qualidade
desta resina sdo o indice de fluidez (MI - Melt Index) e a densidade, logo essas duas
propriedades deverdo ser as variaveis controladas da malha de controle. Para resolver
o problema da baixa frequéncia de medicao destas varidveis, os analisadores virtuais
sdo comumente utilizados (Freitas, 2012; Gonzaga et al., 2009; Ohshima e Tanigaki,
2000; Sharmin et al., 2006). O Capitulo IV desenvolveu um analisador virtual baseado
em redes neurais artificiais (RNA) para a predicdo das propriedades, de forma que a
malha de controle é proposta conforme a Figura V-2. Trabalhos anteriores
demonstraram que as concentracgdes de hidrogénio e de comonémero na alimentacao
sdo as varidveis que mais influenciam o Ml e a densidade, respectivamente (Embirucu,

1998; Pontes et al., 2011b), logo estas sdo as duas variaveis manipuladas.
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Figura V-2. Malha de controle proposta.

Como pode ser observado na Figura V-2, a malha de controle proposta neste
trabalho é composta por um analisador virtual, atualizado periodicamente pelas
predicoes realizadas em laboratério, pelo controlador que atuara sobre o processo e,
naturalmente, pelo processo em si. O presente capitulo tem o foco no desenvolvimento
da componente de controle desta malha. Para isto, as diferentes estratégias aqui
apresentadas serdao simuladas e comparadas entre si, de modo que, ao fim deste

capitulo, toda a malha apresentada na Figura V-2 estard completa.

Neste capitulo os sistemas de controle foram simulados utilizando o modelo
fenomenoldgico para representar a planta, modelo validado no Capitulo lll. Para realizar
a predicao foram utilizadas fung¢des de transferéncia identificadas conforme descrito no
proximo item. Trés tipos de controladores foram avaliados: o MPC convencional, o
IHMPC e o RIHMPC. O MPC convencional é utilizado para comparag¢do, uma vez que é o
mais conhecido no ambiente industrial e é o mais simples dentre os outros tipos de
controle avangado. Ja as outras duas técnicas apresentam-se com potencialidades de
lidar satisfatoriamente com o problema do controle de qualidade do processo em

estudo, porém ainda nao foram avaliadas na literatura para este caso.
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V.4.1. Identificagdo dos modelos

O funcionamento de um controlador da familia MPC estd baseado em predicdes das
varidveis controladas do processo. Desta forma, o modelo que o controlador ira utilizar
€ um elemento chave para o sucesso de sua implementacdo (Fontes et al., 2014). Assim,

a identificagcdao dos modelos do processo é uma etapa fundamental para este trabalho.

A identificagcdo de sistemas é utilizada para a construcdao de modelos dinamicos,
lineares ou ndo lineares, a partir de medicdes de processo. Tanto o MPC quanto o IHMPC
e o RIHMPC sdo baseados em modelos lineares. Em estratégias de controle avancado,
diversos trabalhos utilizam uma funcado de transferéncia identificada a partir da resposta
da planta a uma perturbacdo em degrau, e no presente estudo o modelo
fenomenoldgico representa a planta (Alvarez e Odloak, 2012; Embirucu, 1998; Freitas,

2012; Martins et al., 2014). A mesma estratégia foi utilizada neste trabalho.

O MPC convencional e o IHMPC utilizam apenas uma funcdo de transferéncia,
enquanto que o RIHMPC requer mais de um modelo para representar diferentes
cendrios. Desta forma, o sistema de controle baseado no RIHMPC poderd conter
diversas funcdes de transferéncia, onde cada uma podera representar uma diferente
condicdo operacional. Para o caso investigado, foram adotados trés cenarios, cada um
baseado em uma condicdo operacional para a producdo de uma resina polimérica com
determinada caracteristica. Tais condi¢cdes foram obtidas a partir de informacgdes
relativas a operacdo da planta. Uma dessas trés condicGes selecionadas sera a mesma
utilizada nos demais controladores. Assim, a partir de um estado estacionario do
processo foram feitas perturbacdes nas varidveis manipuladas. Tais perturbacdes
consistem em uma série de degraus positivos e negativos nos valores das entradas de
referéncia. A partir destas perturbacdes foram identificadas fun¢des de transferéncia
com o auxilio da subrotina idproc disponivel no software MATLAB. A caracteristica geral
das funcdes transferéncia identificadas é uma funcdo de primeira ordem com atraso,

conforme representado na Equagdo V.6.
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K
Gi1(8) =——— 7S
11(9) T,5 + 1 (V.6)

V.4.2. Ajustes do controlador

Os controladores aqui apresentados se baseiam em modelos no espaco de estados.
Por ndo haver uma forma de realizar medicdes dos estados do sistema, é necessaria a
utilizacdo de um estimador de estados. Tal estimador fard a predicdo do estado
posterior a partir das medi¢des das varidveis controladas. Desta forma, para realizar a
predicdo dos estados, foi utilizado um Filtro de Kalman. O desenvolvimento do filtro ndo
é o foco deste trabalho, e para um maior conhecimento sobre o assunto recomenda-se
a leitura dos trabalhos de Ribeiro (2004), Welch e Bishop (2006) e Freitas (2012). No
presente trabalho foi utilizada uma rotina de filtro de Kalman, anteriormente
desenvolvida pelo grupo de pesquisa ao qual este trabalho se vincula, para realizar a

predicdo do estado atual a partir das medicdes anteriores.

A sintonia dos parametros dos MPC é uma questdao que frequentemente tem sido
discutida na literatura. Apesar de métodos mais robustos terem sido propostos (Fontes
et al., 2014; Garriga e Soroush, 2010; Nery et al., 2014), o foco deste trabalho ndo é a
sintonia. Desta forma, os parametros dos controladores foram definidos de acordo com
conhecimentos prévios do processo e de regras gerais encontradas na literatura. A
Tabela V-2 apresenta os parametros definidos para cada controlador, sendo que em

todos os casos considerou-se um instante de amostragem de 1 minuto.

Tabela V-2. Parametros de sintonia dos controladores.

MPC IHMPC RIHMPC
p 6 - -
m 3 3 3
Q 5 10 5 10 5 10
R 10 1 10 1 10 1
Sy 1-107 1-107 1-107 1-107 1-107 1-107
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V.5. Resultados

A partir da metodologia descrita, foram identificadas trés funcdes de transferéncia
para o processo em estudo. As fungdes de transferéncia assumem a forma geral da

Equacao V.6, e os seus parametros sao apresentados na Tabela V-3.

Tabela V-3. Modelos identificados para a resposta a uma perturba¢ao em degrau nas

variaveis manipuladas.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Comondmero Hidrogénio Comonomero Hidrogénio Comondmero Hidrogénio
N
()
3
2 k=0081 k =0.040 k=0.58 k=0.183 k =1.049 k =0.3159
g 4 =16520 t, =159.10 t, = 107.80 t, = 76.34 t, =94.31 t, = 95.96
Yty =2260 ty = 25.40 t, = 21.80 t, = 76.34 t, =19.4 t, = 23.50
2
£
()
T k=-011 k=014 k=-014 k=0.20 k= —0.097 k =0.0083
©
2 t,=77.89 t, = 150.50 t, =90.76 t, = 110.80 t, =87.71 t, = 99.08
S ty;=000 tq =20.70 t; = 10.50 ty = 24.60 ty =9.71 t, = 22.80
o

A partir das fungdes identificadas, as trés malhas de controle aqui propostas foram
simuladas. Todas as malhas iniciaram a partir do mesmo ponto operacional. Tanto o
MPC quanto o IHPMC utilizaram nas simula¢des o Modelo 3 apresentado na Tabela V-
3. De modo a simular as mudancas de ponto operacional, quatro mudancas de setpoint,
consecutivas, foram executadas. Duas destas mudancas foram realizadas no setpoint do
indice de fluidez e duas delas no setpoint da densidade, alternadamente. Durante a
simulacdo o sistema de controle, além de manter as varidveis de controle nos valores

desejados, deveria manter as varidveis manipuladas dentro dos limites estabelecidos.

Os cendrios operacionais utilizados para a simulacdo das malhas de controle
encontram-se descritos na Tabela V-4. Para simular com maior fidelidade o
funcionamento da planta foram utilizadas restricdes nas varidveis manipuladas do
sistema de controle. Para a concentracdo de comondémero foi utilizado um limite

superior de 3.58. Ja para o limite inferior foi utilizado o valor de 0. Para a concentracao
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de hidrogénio na alimentacdo, as restricdes foram utilizadas de forma relaxada, com um

limite superior de 2.22 e um limite inferior de 0.

Tabela V-4. Cenarios operacionais utilizados.

Cenariol Cenarioll Cenario lll
Mi -0.2453 0.1824 1.6247
Ds 2.3810 2.2381 1.6667

Os resultados obtidos na simulacdo dos sistemas de controle encontram-se
representados nas Figura V-3 e Figura V-4. Na Figura V-3 é possivel observar a janela de
tempo total da simulacdo, 0 a 1200 instantes de tempo. Uma andlise geral conduz a
conclusdo que em todas as mudancas de valores desejadas o RIHMPC apresenta um
melhor desempenho. O RIHMPC é capaz de conduzir o processo ao seu novo setpoint
sem provocar significativas oscilagcbes nele, e mais rapidamente do que as demais
estratégias. Por sua vez, o IHMPC consegue apresentar um melhor desempenho que o
MPC convencional. Este Ultimo apresenta significativas oscilacdes antes de estabilizar o
processo no novo valor desejado. Ao analisar o intervalo de simula¢do entre o instante
0 e o intante 300, fica claro o melhor desempenho do sistema de controle robusto. Ja o
controlador de horizonte infinito, apesar de apresentar algumas oscilacdes, consegue
conduzir o processo ao novo estado de forma mais rapida do que o MPC. A partir do
instante 700, apds a ultima perturbacdo, é possivel observar que o MPC ndo consegue

controlar o processo, oscilando em torno do novo setpoint.
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Figura V-3. Comparagao entre as estratégias de controle durante a simulagao.

Na Figura V-4 é possivel observar a agao dos diferentes controladores sobre as
variaveis manipuladas, concentra¢cdes de comon6mero e de hidrogénio na alimentacao.
Tal grafico corrobora com as conclusdes anteriores. E possivel observar que o RIHMPC
realiza movimentos mais suaves nas variaveis manipuladas para conduzir o processo aos
novos valores. Movimentos mais suaves ocasionam menores perturbagdes ao processo,
e consequentemente o controlador é capaz de conduzir o sistema ao novo estado de
forma mais eficiente e econdmica. Observa-se ainda na Figura V-4 que o IHMPC
apresenta um desempenho intermediario entre o RIHMPC e o MPC. Por fim, o MPC

efetua grandes variagdes nas variaveis manipuladas, apresentando o pior desempenho.
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Figura V-4. Comparacao das diferentes estratégias de controle nos movimentos das

variaveis manipuladas.

V.6. Conclusao

O controle de qualidade em processos de polimerizacdo sempre foi um desafio por
se tratar de processos nao lineares, com restricdes operacionais e pelas dificuldades
encontradas na medicdo dos parametros de qualidade das resinas poliméricas. O
presente capitulo teve por objetivo desenvolver uma malha de controle de qualidade
para o processo de copolimerizacdo do etileno em solucdo para a producdo do
polietileno linear de baixa densidade. Trés estratégias de controle avancado foram
simuladas para o controle de qualidade deste processo. O IHMPC foi selecionado por se
tratar de um controle preditivo de horizonte de predicdo infinito com estabilidade
garantida. J& o RIHMPC foi selecionado por se tratar de uma estratégia de controle
robusto capaz de lidar com diferentes condi¢des operacionais. Tanto o IHMPC quanto o

RIHMPC ainda nao foram aplicados na literatura para um caso de polimerizagao, sendo
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a sua aplicagcdo uma das contribuicGes deste trabalho. Por fim, o MPC convencional foi

simulado por se tratar de uma estratégia bem estabelecida na literatura e na industria.

As estratégias de controle descritas foram empregadas na malha de controle de
qgualidade proposta. O objetivo desta malha é o controle dos parametros de qualidade
da resina polimérica produzida da planta PEL. As varidveis manipuladas foram as
concentracdes de comondmero e hidrogénio na alimentacdo do reator CSTR. Ja as
varidveis controladas foram o Ml e a densidade. Para a medi¢ao das propriedades os
modelos neurais desenvolvidos anteriormente foram utilizados, e para representar a

planta foi utilizado o modelo fenomenoldgico validado.

O RIHMPC apresentou os melhores resultados, conduzindo o processo aos novos
valores sem grandes perturbacdes nas varidveis manipuladas e de forma mais rapida,
guando comparado as outras estratégias. Desta forma, para os casos simulados,
aconselha-se a utilizacdo do RIHMPC, uma vez que esta é a estratégia mais eficiente.
Deve ser ressaltado que foi analisada a mudanca das condi¢cdes operacionais para a
producdo de trés familias de resinas, enquanto que a planta em estudo é capaz de
produzir um total de 27 tipos de resinas. Tais fatos reforcam a conclusdao de que o
sistema de controle robusto, RIHMPC, é a melhor estratégia para o processo em estudo.
Por fim, o MPC convencional apresentou uma grande limita¢gdo no controle do processo.
Tal estratégia ndo foi capaz de controlar o processo na ultima mudanca realizada para o
MI, além de apresentar grandes oscilagdes nas variaveis manipuladas. O IHMPC

apresentou um desempenho intermedidrio.

Outras estratégias de controle avangado, como por exemplo um MPC nao linear,
poderiam ser avaliadas para este caso. Porém, os resultados obtidos com as estratégias
lineares sdo suficientes para a resolugdo do problema. Além disso, como visto
anteriormente, o IHMPC e o RIHMPC apresentam estabilidade garantida, ao contrario
do NMPC. Os resultados deste capitulo possibilitaram a definicido do problema do
controle de qualidade do caso em estudo, demonstrando que o sistema proposto pode

ser aplicado na planta industrial.
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CAPITULO VI. CONSIDERACOES
FINAIS E SUGESTOES PARA
TRABALHOS FUTUROS

VI.1. Consideragdes finais

A presente dissertacdo abordou, primeiramente, o problema da estimacdo de
parametros de uma modelo para o processo da copolimerizacdo do etileno em solucdo
para producdo do polietileno linear de baixa densidade (PELBD). Tal problema foi
apresentado no Capitulo lll deste trabalho. O modelo fenomenoldgico do processo
apresenta um grande nimero de parametros, o que dificulta a estimacgao e valida¢do do
modelo, principalmente em termos das propriedades da resina. De modo a superar tais
dificuldades, a analise de estimabilidade com base no método da ortogonalizagdo foi
empregada. Apds esta analise, o niUmero de parametros a serem estimados foi reduzido
significativamente. Desta forma, foi possivel estimar o conjunto de parametros
indicados como estimaveis pela analise e validar o modelo. Tanto a estimacdo dos
parametros quando a validacdo do modelo utilizou dados reais de uma planta de
polimerizagdo. Tais dados, bem como todo o processo, encontram-se descritos no
Capitulo Il do presente trabalho. Ao fim do Capitulo lll, foi possivel estimar o conjunto
de parametros, obtendo-se um modelo fenomenoldgico capaz de representar o
processo de polimerizacdo, prevendo o comportamento estaciondrio e dindmico das

varidveis de processo e das propriedades do polimero produzido.

No Capitulo IV foi apresentada a proposta para solugao do problema de medi¢ao em
tempo real das propriedades do polimero, indice de fluidez e densidade. Tal proposta
passou pelo desenvolvimento de analisadores virtuais baseados em modelos empiricos.

Desta forma, dois modelos baseados em redes neurais artificiais foram desenvolvidos e
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validados. Para desenvolver os modelos dois métodos apresentados na literatura foram
utilizados, a validagao cruzada simples e a validagao cruzada dinamica. Os resultados
obtidos através de cada um dos métodos foram comparados. Foi demonstrado que a
validagao cruzada dindmica conduz a um modelo com melhor qualidade de predicao e
um numero inferior de parametros. Os modelos foram desenvolvidos a partir de dados
gerados pelo modelo fenomenoldgico, uma vez que este modelo é capaz de indicar o
comportamento dinamico das propriedades poliméricas. Os modelos neurais
densenvolvidos foram comparados com os analisadores virtuais utilizados atualmente
na planta em estudo. Os resultados demosntram uma melhor predi¢cdo, em termos de
dindmica do processo, dos analisadores aqui desenvolvidos. Assim, o Capitulo IV
contribui com o desenvolvimento de analisadores virtuais para realizar a medigdo, em

tempo real, do Ml e da densidade da resina produzida.

O presente trabalho é finalizado com o estudo do controle de qualidade da resina
PELBD. No Capitulo V diversas propostas de controle sdao apresentadas. No mesmo
capitulo trés propostas sdo avaliadas com o objetivo de definir a melhor estratégia para
o processo. E mostrado que a estratégia de controle preditivo robusto, RIHMPC,
apresenta o melhor desempenho no controle do processo. Tal estratégia leva em
consideracdo incertezas do processo através de diferentes funcbes de transferéncia.
Cada funcao de transferéncia representa uma possivel condicdo operacional. Desta
forma, além de apresentar resultados superiores gquando comparado aos outros
controladores, o RIHMPC é capaz de ter em consideragdo diferentes condi¢des de
operacao contabilizadas como incertezas do modelo utilizado para predicdo. Isto é ideal
para o processo em estudo, uma vez que, conforme apresentado no Capitulo ll, a planta
em estudo é capaz de produzir 27 tipos diferentes de resinas, cada uma representada

por uma diferente condi¢do de operacao.

A presente dissertacdo alcancou os objetivos a que se prop6s, validacdo do modelo
fenomenoldgico e controle de qualidade do processo em estudo. Cada capitulo com sua
metodologia, resultados e conclusGes apresentaram contribuicdes cientificas com
relevancia pratica e que se integram aos diversos estudos realizados pelo grupo de

pesquisa sobre o tema.
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VI.2. Sugestoes para trabalhos futuros

De modo a dar continuidade aos estudos aqui apresentados, sugere-se como

trabalhos futuros:

e O estudo das regides de confianca dos parametros estimados;

e O estudo da incerteza do modelo fenomenolégico validado;

e O desenvolvimento de um método para arquitetura de redes neurais artificiais
capaz de ter em consideracdo a incerteza destes modelos;

e Aimplementagdo na planta industrial da proposta de controle apresentada.
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