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RESUMO

Este trabalho descreve um procedimento para o desenvolvimento de um analisador virtual,
para predicdo da composicdo de topo de uma coluna destilagdo metanol-agua em uma planta
piloto. Analisador virtual ¢ um modelo matematico que é usado para estimar variaveis de
interesse a partir de variaveis secundérias de facil medicdo. Esta tecnologia surge de uma real
dificuldade operacional ou do alto custo de obten¢do da variavel desejada. O modelo utilizado
nesta abordagem de construcdo do analisador virtual utiliza técnicas de sistemas inteligentes,
tipo caixa preta, através da técnica hibrida neuro-fuzzy. A aquisi¢cdo dos dados para treinar e
validar o analisador virtual foi feita através de um modelo matematico validado a partir de
dados experimentais da planta piloto. Uma das limitacfes do sistema neuro-fuzzy é que ele
trabalha com um numero limitado de entradas, dependendo da explosdo combinatéria das
regras fuzzy. Para minimizar estes efeitos e conseguir reduzir o numero de regras nos
conjuntos de treinamento da rede neuro-fuzzy, foi utilizada a técnica de agrupamento de
dados, denominada agrupamento substrativo. Com a intencdo de se obter um melhor
desempenho do analisador virtual no processo dindmico, que é a coluna de destilagéo, foi
empregada uma regresséo de um tempo de amostragem nas variaveis de entrada selecionadas,
alterando o nimero de entradas de 9 para 18, sendo 9 variaveis no tempo de amostragem atual
e 9 variaveis em um tempo de amostragem anterior. O processo de destilagdo mostrou-se
adequado para o presente estudo, pois as medicdes de composic¢des sdo de dificeis obtengdes.
A estratégia computacional para um projeto de analisador virtual produziu bons resultados, de
forma a estimar a composi¢éo do topo da coluna de destilagdo binaria metanol-agua.

Palavras-chave: Analisador virtual. Planta piloto de destilagdo. Analise de sensibilidade de
variaveis. Sistema Neuro-Fuzzy.



ABSTRACT

This work describes a procedure for a soft sensor design to predict the top composition of a
methanol-water distillation column. Soft sensor is a mathematical model that is used to
estimate variables of interest from secondary variables easy to measure. This technique comes
from an operational difficulty or high cost obtaining the desired variable. The approach to
build a soft sensor was an artificial intelligence modeling, a black-box type, using a hybrid
neuro-fuzzy technique. The data acquisition to train and validate the soft sensor comes from a
mathematical model validated from pilot plat data. One of the limitations of neuro-fuzzy
system is that it works with a limited number of inputs, depending on the combinatorial
explosion of fuzzy rules. To minimize these effects and to reduce the number of rules in the
training data sets of virtual analyzer, a data clustering technique called substractive clustering
was used. To obtain a better performance of soft sensor for the dynamic process, distillation
column, a regression of lone sampling time in selected variables was used, changing the
number of entries from 9 to 18 variables, nine variables at actual sampling time and nine
variables at previous sampling time. The distillation column is a good process for the present
study because composition measurements are the main objective of this process and are
difficult to obtain. The computational strategy for a soft sensor design produced good results
in estimating the top composition of the methanol-water distillation column.

Keywords: Soft Sensor. Pilot plant distillation. Sensitivity analysis variables. Neuro-Fuzzy
system.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contexto

A cada dia as industrias modificam e melhoram suas tecnologias quando sdo requeridas em
aumentar sua producdo, condigdes de seguranca e seus indices de eficiéncia.

Neste contexto, a importancia de um acompanhamento de um grande conjunto de variaveis
de processo utilizando dispositivos de medi¢cdo adequados é evidente. No entanto, uma série
de obstaculos para o controle e 0 acompanhamento em linha de algumas variaveis importantes
nos processos industriais pode tornar este objetivo impraticavel. Seja por razdes nas quais o
sensor de medicdo adequado ndo existe, quando este sensor é exorbitantemente caro e, ainda,
quando este tem uma dificil manutencao.

A medicdo de variaveis fisicas é garantida satisfatoriamente com o uso de iniumeros
sensores fisicos, como exemplos, se destacam 0s termémetros e termopares na medi¢do de
temperatura, o tubo de Bourdon na medicéo de pressdo, a placa de orificio e rotametros para
medicdo de vazdo, e também sensores de pressdo diferencial e flutuantes para medicao nivel,
dentre outros.

Ja quando se deseja medir variaveis quimicas e bioquimicas ndo facilmente mensuraveis,
tais como composicdo de produtos, biomassa e pH em tempo real, entdo surge o problema de
como fazer tais medices.

Outro problema é associado quando na previsao de falha de um sensor fisico, seja pela sua
quebra ou pela sua retirada do processo para manutencdo e calibracdo. Segundo FORTUNA
et al. (2007), para resolver estas e outras dificuldades foi que surgiram entdo os analisadores
Virtuais (AV), também conhecido como SoftSensors (SS), Modelo Inferencial (MI) ou ainda
Sensor Virtual (SV).

Analisador virtual consiste em um modelo matematico que € utilizado para estimar
variaveis de interesse em funcdo de variaveis de entrada, ditas secundarias, de facil medicéo,
esta alternativa surge de uma dificuldade operacional ou do alto custo na obtencdo da variavel
desejada.

A necessidade de implantacdo de um AV surge dos reais tipos de problemas a serem
enfrentados, (LOTUFO e GARCIA, 2008), tais como:

% Inferéncia de variaveis;

% Deteccdo de falhas;
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% Previsdo de desempenho;
% Aproximagéo de fun¢des ndo-lineares;

% Identificacdo de padrGes de processos 0s quais séo requeridos.

Nestes casos, 0 AV pode ser uma boa alternativa em relacdo as medicdes tradicionais,
desde que as variaveis de entrada (secundarias) possam ser medidas sem problemas e quando
a simulacdo do processo, geralmente responsavel pelo fornecimento dos dados para a geracao
do modelo do analisador implementado em software, seja capaz de fornecer a variavel
desejada.

Devido a natureza dos processos quimicos e sistemas de engenharia de processo, 0S
estados de muitas das variaveis secundarias refletem nos estados de variaveis complexas
(JERBIC et al., 2007).

Uma das maiores aplicacbes no meio industrial dos analisadores virtuais € para inferir a
composicdo de compostos quimicos, principalmente no processo de destilacdo, haja vista
algumas caracteristicas inerentes a tal processo quimico.

Neste trabalho foi proposta uma estratégia de construcdo de um analisador virtual, que
engloba desde a aquisicdo de dados de um modelo dindmico num processo de destilacdo
binaria, a selecdo das variaveis de entrada, construgdo de um modelo caixa-preta, utilizando
sistema neuro-fuzzy, até a validacdo do modelo inferencial.

A aquisicao dos dados usados para construcao do analisador virtual foi feita através de um
modelo dindmico de uma planta piloto, num processo continuo de destilacdo binaria projetado
para separar a mistura metanol e &gua. O modelo dinamico utilizado foi inicialmente validado
experimentalmente por SODRE (1999).

A etapa de selecdo de varidveis é quem vai viabilizar ou ndo a constru¢cdo do modelo
inferencial, uma vez que esta garante a confiabilidade da estrutura do modelo e possibilita a
validacdo do analisador virtual.

Neste trabalho foi utilizada a técnica de selecdo de varidveis secundarias por meio da
analise de sensibilidade. Esta técnica fornece informacgdes sobre as respostas do processo
frente as modificacdes em variaveis manipuladas (SECCHI et al., 2006). Também foi utilizada
a funcdo de covariancia cruzada, com a finalidade de fazer uma andlise dindmica de quais
temperaturas dos pratos tinham maior influéncia na composicdo de metanol, por conseguinte
indica-las como entradas no modelo inferencial.

Outras técnicas de selecdo de varidveis podem ser utilizadas em uma anélise dinamica,

como por exemplo, a Decomposicdo de Valores Singulares (SVD) utilizada por BOYD
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(1975), quando a composicdo é estimada medindo apenas as temperaturas em alguns pratos, e
também a Anélise Dindmica de Componentes Principais (DPCA), utilizada por
SALVATORE (2007).

Das metodologias usuais mais empregadas na construcdo do modelo inferencial, destacam-
se a modelagem fenomenologia ou caixa branca, os modelos de identificacdo de sistemas ou
caixa preta, e a unido destas que é a dita modelagem caixa cinza.

A modelagem caixa preta foi o tipo de modelagem utilizada neste trabalho, ela aplica
técnicas de sistemas inteligentes ou técnicas estatisticas na geracdo do analisador. A
identificacdo de sistemas € uma ferramenta matematica bastante empregada na construcdo de
analisador virtual, devido ao fato de ndo requerer um conhecimento fenomenoldgico de um
dado processo.

As técnicas de sistemas inteligentes, por possuirem caracteristicas de ndo-linearidade, tém
grandes aplicacbes na construcdo dos sensores, dentre elas destacam-se a Rede Neural
Artificial (RNA) e a Logica Fuzzy ou Nebulosa.

O emprego da RNA para construcdo de sensores se justifica pela sua habilidade de
aprendizado adaptativo, suas propriedades de generalizacdo e a capacidade de processamento
paralelo. No entanto, os valores das conexdes (pesos) 0s quais caracterizam uma RNA sédo
dificeis de entender e explicar, conferindo pouca interpretabilidade ao modelo gerado
(ARRUDA et al., 2007).

Ja os sistemas de inferéncia fuzzy sdo implementacbes computacionais baseadas nos
conceitos da teoria de conjuntos nebulosos, nas regras “Se... Entdo” nebulosas e na inferéncia
nebulosa, JANG e SUN (1995). Estes sdo adequados para criacdo de modelos a partir de um
conhecimento explicito de um conjunto de dados, originario de especialistas humanos.

Recentemente, com a publicacdo do trabalho de JANG (1993), surgiram muitas aplicacdes
de sistemas hibridos, cujo termo hibrido significa cruzamento de espécies diferentes, que
utiliza duas ou mais técnicas de modelagem, assim proporciona um sistema heterogéneo com
caracteristicas inteligentes.

A técnica de sistema inteligente hibrida mais aplicada é aquela que combina em sua
arquitetura as redes neurais artificiais e a l6gica fuzzy, gerando uma modelagem Neuro-Fuzzy,
cuja associacdo permite integrar as vantagens de cada abordagem e minimizar as deficiéncias
de ambas.

O Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS), difundido por JANG (1993), €
a técnica empregada neste trabalho, por ser o meio mais facil de inserir conhecimento a priori

dentro de um analisador virtual.
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Nos sistemas neuro-fuzzy podem ocorrer problemas devido ao aumento da dimensdo na
entrada, ou seja, quando se tem um grande conjunto dados de entrada isso faz com que a base
de regras fuzzy promova um aumento exponencial, proporcionando um elevado custo
computacional, na memdria do sensor e na quantidade de dados necessarios para treinamento
do analisador virtual. Tendo em vista estes problemas e para garantir a viabilidade do AV, é
utilizada uma técnica baseada no agrupamento de dados “Clusterizagdo”, por meio do
agrupamento substrativo do inglés Substractive Clustering. Com essa técnica € possivel obter
uma estrutura do modelo que represente bem a dindmica da aplicacdo, comum menor nimero
de parametros livres que represente adequadamente o sistema e contenha uma maior precisao
trabalhando em diferentes faixas de operacéo.

Torna-se entdo viavel, medirem tempo real variaveis de interesse para 0 processo, ja que
uma das grandes caracteristicas de muitas plantas industriais é a relacdo de interdependéncia
entre suas variaveis, o que tem levado ao desenvolvimento de técnicas que permitam a
estimativa de algumas delas, através de informacdes adquiridas por meio de outras variaveis

facilmente mensuraveis, tais como temperatura, pressdo, vazéo, nivel e outras.

1.2 Motivacao para o trabalho

As colunas de destilagdo, junto com o Reator de Mistura Perfeita (“CSTR” do inglés
Continuous Stirred Tank Reactor) sdo provavelmente 0s processos mais importantes e
populares da engenharia quimica (LUYBEN, 1999).

Devido as caracteristicas inerentes e as limitacGes operacionais tipicas, comuns em todo
processo quimico, as colunas de destilacdo apresentam algumas restricbes hidraulicas, na
separacao e de transferéncia de calor.

Pode-se dizer que a maior dificuldade no processo de destilacdo esta ligada ao controle e
na forma de obtencdo dos valores das composi¢bes dos produtos. A variavel composicéo,
devido a sua dificuldade de obtencdo, pode ser considerada uma grandeza ndo diretamente
mensuravel que sofre constantes modificacdes no processo quando submetida a diferentes
condicdes de operacao.

Assim, o processo de destilacdo mostrou-se interessante para o presente estudo, uma vez
que apresenta dificuldades na obtencdo desta variavel de interesse. O analisador virtual é uma
boa alternativa na inferéncia ou estimativa desta variavel, desde que a sua metodologia de
construcdo seja capaz de fornecer o objetivo final que é a medi¢cdo da composicdo, em

comparagdo com a composicgédo do produto gerada pelo modelo da coluna.
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1.3 Objetivo geral

Este trabalho tem como principal objetivo desenvolver um analisador virtual, utilizando
uma abordagem hibrida de sistemas inteligentes neuro-fuzzy, para estimar em tempo real a
composic¢do do composto metanol no topo de uma coluna de destilacdo, em uma planta piloto.
Para que a estratégia desenvolvida seja alcancada satisfatoriamente foi proposta a seguinte
metodologia, conforme descrita na Figura 1.1.

Figura 1.1 Metodologia empregada na construcao do analisador virtual.

DADOS

SELECAO ESTUDO
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VARIAVEIS SENS!BILIDADE
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|
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Dos ] ( DINAMICO

-

-

MODELO INFSElSRTEEN%?AL
INFERENCIAL <_|
NEURO FUZZY

VALIDACAO
MODELO

Fonte: AUTOR (2010).

Cada uma das etapas da estratégia desenvolvida foi seguida conforme a metodologia
apresentada na Figura 1.1. Além disso, nos capitulos seguintes desta dissertacdo serdo
descritas, de forma com que cada etapa destaca 0 assunto especifico citando suas principais

referéncias bibliograficas e o todo desenvolvimento da metodologia proposta.

1.4 Estrutura da dissertacao
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No Capitulo 2 é abordada a revisdo bibliografica necessaria para a construcdo do
analisador virtual, suas principais fontes de entrada utilizadas na estimativa de inferéncia, os
principais tipos de modelos utilizados para constru¢éo do sensor, aléem de uma ampla revisdo
das técnicas de selecdo de varidveis, o conceito de analisador virtual, a importancia de sua
construcdo nos processos industriais, as principais fontes das entradas utilizadas na estimativa
de inferéncia e os modelos utilizados para construgdo do sensor, assim como a metodologia
aplicada neste trabalho, a estratégia de construcéo do analisador.

No Capitulo 3 é apresentada a Planta Piloto da Coluna de Destilagdo metanol-agua, bem
como o modelo dindmico utilizado para a aquisicdo de dados. As técnicas tradicionais de
medicdo de composi¢cdo como a cromatografia gasosa em analise laboratorial e também em
linha “online” sdo também apresentadas.

No Capitulo 4 é mostrada a metodologia utilizada na constru¢do do analisador virtual,
abrangendo uma ampla revisdo das técnicas de selecdo de variaveis, desde as técnicas de
analise multivariaveis, como a adi¢cdo Sequencial (Forward Selection), dentre outras técnicas,
e também a apresentacdo do método de analise de sensibilidade de variaveis. Também ¢é
apresentada a funcdo de covariancia cruzada, que permitiu selecionar o perfil de variaveis
ndo-diretamente manipuladas (temperaturas) por alta correlagdo com a composicdo do
produto. Foram analisados os pratos mais sensiveis as perturbacdes efetuadas com relacdo a
composicdo. Ainda é apresentada a unido das técnicas de sistemas inteligentes como a RNA e
l6gica Fuzzy formando uma abordagem hibrida caixa-preta, denominada sistema de inferéncia
Neuro-Fuzzy, que cada vez mais vém sendo aplicada em sistemas em que ha auséncia de
recursos da saida.

No Capitulo 5 séo apresentados os resultados obtidos com a técnica de selecdo de varidveis

e do analisador virtual de composicéao utilizando o modelo neuro-fuzzy ANFIS.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Introducéo

Analisador virtual (AV) consiste em um modelo matematico que é utilizado para estimar
variaveis de interesse em funcdo de varidveis de entrada, ditas secundarias, que podem ser
variaveis de facil medicdo (tais como Temperaturas “T”, Pressdes “P”, Niveis “L”, Vazdes
“F”, e outras)

Segundo NAGAY e ARRUDA (2004) o AV se apresenta como uma abordagem alternativa
para a estimativa de varidveis do processo nos casos onde sensores fisicos ndo estdo
disponiveis, devido ao seu alto custo de instalacdo ou devido a limitagbes técnicas. Sendo
assim, os modelos matematicos de processos destinados a estimativa de variaveis, podem
ajudar a reduzir a necessidade de dispositivos de medicdo, melhorar a confiabilidade do
sistema e desenvolver politicas avangadas de controle (FORTUNA et al., 2007).

Os analisadores ou sensores virtuais do inglés “Soft Sensors” sdo uma valiosa ferramenta
em diversos campos de aplicacdes industriais. Aqui destacamos alguns exemplos como:
refinarias de industrias quimicas e petroquimicas, fornos de cimento, usinas nucleares,
industrias de papel e celulose, de transformacdo de produtos alimenticios, acompanhamento
da poluigéo urbana e industrial, dentre outras.

Nestas e em outras aplicacfes, a importancia do acompanhamento de um grande conjunto
de variaveis do processo e uso adequado de sistemas de medicdo €, portanto, claro.
Infelizmente, algumas limitacdes nos processos tornam o objetivo de medir algumas variaveis
em tempo real, muitas vezes uma tarefa impraticavel.

Com isso, segundo LAHIRI e KHALFE (2009), para alcancar a melhoria da qualidade do

produto, é preciso desenvolver um sistema com pelo menos uma das seguintes caracteristicas:

¢+ Capaz de prever a qualidade do produto a partir de condi¢des de funcionamento;
%+ Obter as melhores condic6es operacionais que possam melhorar a qualidade doproduto;

¢+ Detectar falhas ou mau funcionamento para evitar uma operacao indesejada.

Logo, o0 que se quer € construir um modelo matematico que seja capaz de fornecer a
variavel desejada através de entradas facilmente disponiveis, assim o Analisador Virtual é
capaz de superar as dificuldades de medi¢cdes que sdo geralmente encontradas na industria,

principalmente quando se trata da qualidade final dos produtos.
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2.2 Entradas do analisador virtual

Nos analisadores virtuais, 0 que garante uma boa estimativa de inferéncia da variavel
desejada sé@o as entradas, muitas vezes, como as utilizadas nesta dissertagéo, as entradas séo
provenientes de um modelo matematico do processo, em outros casos as entradas sdo obtidas
de dados oriundos de andlises laboratoriais, e ainda podem ser provenientes de sensores
fisicos diretamente instalados na planta.

A Figura 2.1 mostra o fluxograma de um analisador virtual que utiliza dados amostrados
de uma planta industrial. Neste caso, os dados sdo diretamente medidos por sensores fisicos

como medidores de vaz&o, temperatura, pressao e outros.

Figura 2.1 — Fluxograma de um Analisador Virtual desenvolvido
com entradas diretas de medidores fisicos, onde AV 1 é o primeiro
analisador e AV 2 é o segundo analisador.

Controlador 1 |— PROCESS0 1

L)

Transmissor,
Genérico

Fonte: Adaptada de LOTUFO e GARCIA (2008).

Este tipo de configuracdo ndo é muito aceita no campo industrial, uma vez que problemas
com as medi¢Oes das variaveis fisicas, como por exemplo, descalibracdo ou até a perda do
instrumento pode comprometer fatalmente a estimativa de inferéncia da variavel desejada.
Esta abordagem foi utilizada no trabalho de GONZALEZ (1994), que tinha como objetivo
estimar a distribuicdo do tamanho de particulas em uma planta de moagem.

E possivel também utilizar na configuracdo do analisador virtual entradas oriundas de
resultados de andlises em laboratorio, fluxograma da Figura 2.2. Em outros casos, como o da

Figura 2.3, as analises de laboratorio servem como calibracdo do AV. Estes casos também néo
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condiz uma boa alternativa para inferir variaveis, porque ha uma grande indisponibilidade de
resultados, além dos problemas enfrentados ao tempo real de amostragens.
Figura 2.3 — Fluxograma de um AV que

pode ser utilizado para a correcdo da
Variavel inferida.

Figura 2.2 — Fluxograma de um Analisador
Virtual que utiliza como entradas as analises
de laboratorio.

b S Ikt e
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—y PLAOTAL | "] AMOSTRAGEN —— LABORATORIO —IAV/I—F N —_—
y T — -
Fonte: Adaptada de LOTUFO e GARCA AMOSTRAGEM {—— LABORATORID
(2008).

Fonte: Adaptada de LOTUFO e GARCA (2008)

Em geral o AV ¢ utilizado com um modelo matematico de uma parte da planta ou

processo, conforme Figura 2.4. As entradas para este modelo sdo outras variaveis de controle

medidas, saidas da planta e distdrbios.

Figura 2.4 — Analisador Virtual cujas entradas sdo fornecidas por
um Modelo mateméatico do processo, para estimativa de uma

variavel.
MODELO da
EE—— .
PLANTA
Entradas
] ———n Y
5
< =™ PLANTA > v Y
N . | /”.\\,
| AV —»

Fonte: Adaptada de LOTUFO e GARCIA (2008).

No caso de utilizacdo da simulacdo do modelo da planta para geracdo das entradas, estes
podem ser do tipo entrada-saida ou na forma de equacdes de estado e saida, conforme a
explanacdo que sera feita na secdo 2.3 deste Capitulo. Com isso, técnicas de modelagem

especificas para soft-sensors usando redes neurais, conjuntos e agrupamentos “clustering”,
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l6gica fuzzy e modelagem por sistemas neuro-fuzzy, constituem um interessante
desenvolvimento como proposto neste trabalho.

Muitas vezes, € necessario utilizar uma técnica de filtragem para evitar o uso redundante
de alguns dados de entradas, isso é 0 que FORTUNA et al. (2007) chama de remoc¢édo de
“outliers” OU €rros grosseiros, isso permite que o modelo seja capaz de inferir valores com
erros minimos e com igual precisdo em todas as faixas de operacdo do sistema, mesmo em
presenca de perturbacdes.

O analisador virtual combina o conhecimento teérico de um sistema por meio de um
modelo matemético com o conhecimento pratico de seu funcionamento real através de
medidas. Se as entradas agindo no sistema sdao conhecidas satisfazendo as condicdes teoricas,
e se, além disso, 0 modelo € uma aproximacgdo adequada do sistema real, entdo o sensor
virtual estima o completo estado do sistema. Por isso, se 0 modelo desempenhar as chamadas
propriedades de observabilidade, o AV fornece estimativas em tempo real das variaveis
chaves do processo (SIEGEL, 2001).

Em muitos trabalhos, como o de ZANATA (2005), TAKAHASHI (2006), KANO et al.
(2000) e PIANG (2005), a confiabilidade do sensor é expressa medindo o Erro Médio
Quadratico (MSE), entre o valor estimado pelo sensor e o0 valor esperado.

Segundo LOTUFO e GARCIA (2008), os analisadores virtuais trabalham para fazer
andlises de dificeis medicOes, ou seja, utiliza a metodologia de medir tudo que afeta a variavel
do processo, aplica experiéncias e regras, e calcula o valor da variavel sem obter medida
fisica, em termos 0s sensores virtuais deduzem o valor da variavel desejada.

O processo de destilacdo mostra-se bastante interessante na estratégia de construcdao de um
AV, uma vez que apresenta dificuldades no controle e na obtencdo das composicdes dos
produtos, com isso espera-se que a estratégia computacional se torne adequada e produza

bons resultados.

2.3 Modelos aplicados

Na literatura diversas técnicas sdo empregadas para identificacdo de modelos utilizados
pelos Analisadores Virtuais. Assim como, diversos problemas além daqueles tradicionais na
identificacdo de sistemas surgem no desenvolvimento do analisador virtual, dentre estes se

destacam:
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R/

% Selecdo de um modelo para o analisador virtual,

R/

% Escolha dos parametros do modelo;
% Estimacdo da confiabilidade do analisador como uma fungdo do tempo decorrido
desde que ele foi colocado em operacéo;

7

% Problemas causados na malha de controle pela substituicdo do AV quando ele

substituiu o sensor real.

A principio os modelos usados como estimadores do processo sdo formas de algumas
funcdes matematicas, que sdo capazes de representar a relagdo entre as variaveis primarias e
secundarias. Estas funcbes podem ser formuladas pelas teorias das equacfes de balanco de
massa e energia, chamadas de modelagem caixa branca ou white-box, pelas abordagens
empiricas atravées de identificagcOes caixa preta ou modelos black-box, ou ainda utilizando os
modelos por analogia caixa cinza ou green-box.

Muitas das técnicas, para a constru¢do de modelos de estimativa inferencial das variaveis
do processo, estdo amplamente disponiveis e a selecdo de métodos adequados é dependente
do comportamento dinamico do processo especifico e adequacdo do modelo de aplicacéo
pratica (PIANG, 2005).

Desde o desenvolvimento do controle inferencial em 1970, véarias abordagens utilizadas na
construcdo de um estimador de variaveis de processo vém sendo amplamente estudadas por
diversos pesquisadores.

A modelagem fenomenoldgica ou caixa branca, descrita em (SEBORG et al., 1989), usa as
leis fisicas e correlacdes para descrever os estados do sistema. A relacdo entre os estados €
determinada usando-se balancos (principios de conservacdo) de momento, massa, energia e
também outras equacdes constitutivas de correlacdes. O problema passa a ser encontrar estes
estados, que sdo caracterizados pelas variaveis de estado que descrevem a quantidade de
massa, energia e momento linear do sistema. As varidveis tipicas escolhidas sdo: niveis e
vazoes (sistemas hidraulicos), temperaturas, pressoes e concentracdes dos sistemas quimicos e
reacionais.

Normalmente estes modelos necessitam ser linearizados no ponto de operacdo, de forma a
utilizar-se as teorias de controle de sistemas lineares. Como exemplo, é apresentado um
modelo fenomenoldgico ndo-linear com suas variaveis representadas por uma equacao
diferencial ordinéria, desenvolvido por SMITH e CORRIPIO (2008), que é resultante de um
balanco de massa componente em um reator de mistura perfeita (CSTR), descrita pela

equacéo (1) abaixo:
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F(t)
v

dcC,(t)
dt

glf (), Cy (), T(2). Ca(D)] = [Cai() — Ca(D)] —KCi(D) 1)

Onde: K[T(t)] é a dependéncia de Arrhenius da velocidade de reacdo com a temperatura; V
é o volume do reator; F(t) é o fluxo dos reagentes em funcdo do tempo; Cai(t) é a
Concentracdo dos reagentes na entrada; T(t) é a temperatura de saida do reator e Ca(t) é
concentracdo do reagente na saida.

Segundo SODERSTROM e STOICA (1989), os modelos fenomenoldgicos apresentam a
vantagem de possuirem uma faixa de validade mais ampla do que outros modelos. Assim, em
casos de processos ndo-lineares os modelos tedricos frequentemente podem ser extrapolados
sobre uma faixa maior de condi¢fes operacionais, além de permitir inferir o valor de variaveis
de processos ndo-medidas ou comensuraveis.

No entanto, apesar dos modelos fenomenoldgicos poderem operar numa faixa de validade
mais ampla pode ser dificil construir modelos dindmicos de processos complexos, como
certas colunas de destilacdo, ou entdo se geram modelos extremamente complexos e de pouco
valor préatico, pois ndo se conhecem com precisdo os parametros destes modelos. Deve-se
tomar cuidado também com o tempo necessario para o desenvolvimento destes modelos, onde
sua aplicacdo € frequentemente limitada aos processos com menos complicacdo ou como
estimador para algumas variaveis intermediarias.

Ja a modelagem empirica ou identificacdo de sistemas tém por objetivo construir modelos
matematicos de processos dinamicos a partir de dados experimentais observados na planta.
Estes modelos sdo do tipo “caixa preta” e tem grande aplicabilidade na construcdo de AV,
pois apresenta a vantagem de ndo requerer conhecimento fenomenolégico do processo,
apenas se esta interessado nas relacdes entre as entradas e saidas do processo, e ndo nos
mecanismos internos do mesmo. E possivel observar na literatura que diversas técnicas caixa
preta veem sendo empregadas para a identificacdo de sistemas utilizadas pelos analisadores
virtuais, a Figura 2.5 mostra as principais técnicas de identificacdo de sistemas empregadas na

construcdo de um AV.
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Figura 2.5 — Fluxograma de técnicas de modelagem caixa preta empregadas para construcdao de
analisador virtual.

TECNICAS DE MODELAGEM CAIXA PRETA NA CONSTRUCAO DE
UM ANALISADOR VIRTUAL DE PROCESSO

Técnicas Técnicas Hibridas
de Sistemas (RNA+FKE, RNA+AG,
Inteligentes (RINA, RNA +Légica Fuzgy =
Légica Fuzzy, AG) Neuro-Fuzzy System)

T écnicas Técnicas
Estatisticas (PLS, DeFiltragem
MLR, PCA, etc.) FK, FKE, etc.)

Fonte: AUTOR (2011).

Segundo CONZ (2005), o modelo empirico mais simples é o de Regressdo Linear Multipla
(MLR), que justamente por ser uma regressao linear simples pelo método de minimos
quadrados apresenta muitas limitacoes e desta forma ndo é comumente empregado.

A técnica empirica denominada Filtro de Kalman (FK) é um estimador otimizado de
estados para sistemas lineares, quando um modelo do sistema e o conhecimento de certas
propriedades estocasticas estdo disponiveis. Quando se conhecerem a média e a covariancia
dos erros cometidos por um observador, é possivel a utilizacdo de técnicas de filtragem para
se alcancar maior precisdo.

Emprega-se ainda o Filtro de Kalman Estendido (FKE), que é uma extensdo da abordagem
do Filtro de Kalman linear para equacdes diferenciais ordinarias lineares. Muitas vezes,
utiliza-se estd técnica associada a uma técnica ndo-linear, como é o caso da Rede Neural
Avrtificial, isto pode ser visto nos trabalhos de ZYNGIER et al. (2001), CORREA (2005) e
MOHR (2004).

Modelos de identificacdo, que sdo do tipo entrada-saida, tais como, o Modelo auto-
regressivo com entradas externas (ARX do inglés Auto regressive with exogenous inputs),
auto-regressivo com média mdvel e entradas exdgenas (ARMAX do inglés Auto regressive
Moving Average with exogenous inputs), auto-regressivo nao-linear com entradas exogenas
(NARX do inglés Nonlinear Auto-Regressive with eXogenous inputs), e o Modelo neural
auto-regressivo ndo-linear com meédia mdvel e entradas exodgenas (NARMAX do inglés
Nonlinear AutoRegressive Moving Average Model with Exogenous inputs),também séo
empregados na construcdo de analisadores virtuais. Quando sdo utilizados modelos do tipo
espacos de estados, é dado o nome de estimador ou observador de estados. O observador pode
ser exato quando fornece o estado diretamente, ou assintotico quando seu limite tende ao
estado exato para tempo infinito. Estes tipos de modelo sdo mais usados quando lineares, pois
em casos ndo lineares se tornam muito complexos (LOTUFO e GARCIA, 2008).



31

J& os modelos que utilizam Sistemas Inteligentes ou Especialistas s&o um conjunto de
técnicas e metodologias de programacao, que sdo usadas para tentar resolver os problemas de
forma mais eficiente que solucGes algoritmicas, e fazendo isso 0 mais préximo possivel do ser
humano. Dessa forma, elas vém sendo muito empregadas na obtencdo do modelo do AV.

Muitas vezes a informacgdo para a identificagdo do sistema ndo estd em dados de ensaio e
sim no conhecimento que um determinado especialista tem sobre o assunto. Sistemas
inteligentes sdo concebidos de maneira a conter este conhecimento.

O fato de que humanos sdo frequentemente aptos a conduzir tarefas complexas sob
significante incerteza tem estimulado a pesquisa por padrdes alternativos de modelagem. Tém
sido introduzidas assim as chamadas metodologias de modelagem “inteligentes”, que
empregam técnicas motivadas por sistemas bioldgicos e inteligéncia humana para desenvolver
modelos para sistemas dindmicos, a unido destas técnicas forma uma abordagem hibrida
como, por exemplo, neuro-fuzzy.

Um dos metodos mais populares caixapreta ¢ a rede neural artificial (RNA), ela é
amplamente utilizada na modelagem de processos dinamicos ndo-lineares. A aplicacdo de
RNA na modelagem dindmica e controle de processos quimicos teve inicio no final de 1980 e
entre 0s pioneiros na pesquisa estdo BHAT et al. (1990). Eles propuseram o uso das RNA’s
para estimativa de pH em um reator CSTR. Os resultados mostraram que a rede tem a
capacidade de prever o pHneste reator, que possuicaracteristicas ndo-lineares, e este modelo
apresentou uma maior confiabilidade emcomparacdo com um modelo ARMA tradicional.

Justifica-se 0 uso da RNA, como por exemplo, nos trabalhos de REBOUCAS (2009),
JERBIC et al. (2007) e PEDROSA (1998), por ser a RNA um processador paralelamente
distribuido constituido por unidades de processamento simples, nés ou neurdnios, que tém a
tendéncia natural de armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso
(HAYKIN, 2000).

ZANATA (2005) desenvolveu um sensor virtual empregando redes neurais para estimativa
da composicdo em uma coluna de destilacdo. O objetivo maior do trabalho € estimar
instantaneamente a composicdo dos produtos no topo de uma coluna de destilagdo
multicomponente com condensador parcial, empregando redes neurais artificiais. Para
aquisicdo dos dados de entrada do sensor foi desenvolvido um simulador dindmico baseado
em um modelo ndo-linear da coluna. A grande contribuicdo do trabalho esta relacionada ao
estudo de sensibilidade das variaveis secundarias, dando ao leitor uma idéia de como as
variaveis de entrada do sensor podem influenciar na variavel desejada, a ser inferida. Outro

grande diferencial do trabalho foi a inclusdo de um estudo sobre a influéncia do treinamento
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parcial no desempenho do sensor e o estudo realizado sobre os principais erros que podem
ocorrer nestes tipos de sensores, estudo este que é raramente tratado em outras publicacdes.

Assim como, JERBIC et al. (2007) descrevem como foi projetado um softsensor para
monitorar a qualidade do produto e controlar o processo de uma coluna debutanizadora. A
principal contribuicdo deste trabalho foi que ao invés de apenas ser desenvolvido um
analisador virtual para inferir um parametro, dois sensores virtuais foram desenvolvidos,
conseguindo medir em tempo real dois parametros do processo. Dois modelos de softsensors
baseados em redes neurais foram desenvolvidos, um para estimar a fragdo do pentano no
produto Gas Liquefeito do Petrdleo (GLP) e outro para estimar a Pressdo de Vapor Reid
(RVP) da gasolina UFCC (Unidade de Craqueamento Catalitico de Fluido). Com a
implementacdo dos dois sensores foi possivel manter a fracdo do pentano abaixo de 2% em
massa no GLP e a RVP no valor de 50 kPa, como era desejado. No trabalho, também foi
possivel comparar os valores validados no softsensor com os dados experimentais e com 0S
resultados das analises laboratoriais

A modelagem especialista pela l6gica fuzzy ou nebulosa € um tipico exemplo de técnicas
que fazem uso do conhecimento humano e de processos dedutivos. Os Sistemas de inferéncia
fuzzy sdo baseados na teoria da logica fuzzy e dos conjuntos fuzzy, propostos por ZADEH
(1965). A logica booleana define as variaveis como sendo verdadeiras ou falsas, 1 ou 0
respectivamente, enquanto na logica fuzzy, as variaveis séo mapeadas em graus de pertinéncia
que variamde 0 a 1.

Diversos trabalhos, como 0 PAGLIOSA (2003) e ARRUDA et al. (2007), utilizam os
sistemas de inferéncia fuzzy, haja vista que estes podem ser obtidos da descricdo linguistica do
sistema, que é dada pelo especialista.

Vem surgindo com grandes aplicabilidades a unido de técnicas de sistemas inteligentes,
assim formando uma metodologia hibrida de inferéncia. O interesse que tais sistemas tém
despertado na comunidade cientifica deve-se a sinergia obtida pela combinacdo de duas ou
mais técnicas de modelagem (PAGLIOSA, 2003).

Uma técnica hibrida que é bastante empregada é a neuro-fuzzy, que utiliza o sistema
adaptativo rede neural permitindo que este seja interpretado através de regras da logica fuzzy.
Os modelos adaptativos sdo assim chamados por possuirem um algoritmo de aprendizado,
que € capaz de ajustar 0s seus parametros e/ou sua estrutura a partir dos dados da entrada real.

O sistema neuro-fuzzy € a técnica empregada neste trabalho, através do modelo Sistema de
Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS do inglés Adaptive Neuro-Fuzzy Inference

System), para constru¢cdo do analisador virtual, por ser o meio mais fécil de inserir
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conhecimento a priori dentro de um softsensor. A idéia basica de um sistema neuro-fuzzy é
implementar um Sistema de inferéncia Fuzzy, numa arquitetura paralela distribuida de tal
forma que os paradigmas de aprendizado comuns as RNA’s possam ser aproveitados nesta
arquitetura hibrida. 1sso motivou varios autores que justificaram seu uso, como no trabalho de
ARRUDA et al. (2007).

Na metodologia caixa preta baseada em sistemas inteligentes também podem ser
encontrados métodos inspirados na natureza como, por exemplo, o Algoritmo Genético
baseado na selegé@o natural e nas leis de Darwin.

Outra abordagem, que também vem sendo bastante usada para identificacdo de sistemas,
quando estes apresentam alta dimensionalidade e boa correlacdo linear entre suas variaveis,
sdo as técnicas estatisticas, dentre estas, as mais comuns incluem a Analise de Componentes
Principais (PCA), regressdao de componentes principais (PCR) e a técnica de regressdo por
minimos quadrados parciais (PLS).

2.4 Selecéo de variaveis

Um dos grandes desafios de um sistema ndo-linear, como no caso no processo de
destilacéo, é a correlacdo entre as variaveis de entrada e saida.

Na prética, a retirada de algumas variaveis de modelos menores € uma abordagem popular,
no entanto, isso diminui o desempenho de previsdo do modelo. Por outro lado, incluir todas as
variaveis em um modelo aumentard a complexidade deste, como consequéncia ocorreria
problemas de sobre-ajuste (PIANG, 2005).

De fato, a presenca de variaveis irrelevantes representa uma fonte de perturbacéo e ruido, e
pode conduzir a um sistema com deficiéncia na sua representacdo (ZAMPROGNA et al.,
2001).

Devido a natureza dos processos quimicos e sistemas de engenharia de processo, 0S
estados de muitas das variaveis de entradas refletem nos estados de variaveis complexas,
(JERBIC et al.,, 2007). As entradas do modelo inferencial podem ser, por exemplo,
temperaturas, fluxos e pressdes, também chamadas de varidveis secundarias, uma vez que
estas sdo facilmente medidas em linha.

O sucesso ou ndao do modelo inferencial depende diretamente da sele¢cdo ou escolha das
variaveis, entradas e saidas, pois esta vai garantir uma boa confiabilidade e manter a

caracteristicas de predicdo no modelo.
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O analisador virtual pode ser uma boa alternativa em relacédo ao sensor tradicional de
medicdo, desde que as variaveis de entrada (secundarias) possam ser medidas sem problemas
(LOTUFO e GARCIA, 2008). Quando a simulacdo é escolhida como fonte de geracdo de
dados de entradas, esta deve ser capaz de fornecer a variavel de resposta desejada.

A seguir serdo descritas algumas técnicas de selecdo variaveis para a escolha das entradas

ideais do analisador virtual, de modo que estas possuam uma alta correlacdo com a saida.

2.4.1 Métodos de busca exaustiva

Os métodos de busca exaustiva consistem na elaboracdo de modelos com todas as
combinacgdes possiveis entre as variaveis.

Eles sdo recomendados em sistemas que possuem poucas variaveis de entradas, haja vista
que testar todas as possiveis combinagfes entre um conjunto de variaveis candidatas a compor
um modelo traria como conseqiéncia um alto custo computacional e um tempo de
convergéncia elevado.

O emprego da técnica consiste em gerar os modelos para cada um dos subconjuntos de
variaveis dai entdo, utilizando algum critério, é escolhido o modelo que mais se adapta aos
dados.

MONTGOMERY e PECK (1982) dizem que apesar de que com o método seja possivel
identificar o melhor subconjunto de variaveis, quando se tem um grande nimero de variaveis
candidatas o que ocorre € um custo computacional extremamente elevado.

Para que possamos entender como seria feito a selecdo de entradas numa metodologia
exaustiva, supomos que exista um numero de variaveis candidatas a compor um modelo
definido por N elementos, o nUmero de modelos necessarios para se avaliar cresce na poténcia
2N e com isso devera existir um termo constante Bo entre todos 0s modelos.

Podemos entdo avaliar um modelo que possua cinco varidveis candidatas em sua
composicdo N=4, entdo seria necessario se avaliar 16 modelos. A Tabela 2.1 mostra os

possiveis modelos existentes para o caso de 4 variaveis candidatas.
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Tabela 2.1 — Modelos Possiveis para 4 variaveis candidatas numa busca.

NUMERO DE
VARIAVEIS K] ESTRUTURAS DO MODELO
0 Bo
1 [X1], [X2], [X3], [X4]
, [X1 X2], [X1 X3], [X1 X4]
[X2 X3], [X2 X4], [X3 X4]
; [X1 X2 X3], [X1 X2 X4]

[X1 X3 X4], [X2 X3 X4]
4 [X1 X2 X3 X4]

Fonte: AUTOR (2010).

Em um processo de destilacdo que possua, por exemplo, 20 conjuntos de variaveis
candidatas seriam necessarios avaliar 1024 modelos, sendo que o nimero de modelos dobraria
a cada nova variavel introduzida no conjunto de variaveis candidatas a compor o modelo.

Esse método ndo condiz com a realidade do nosso trabalho e por isso ndo foi usado, ja que
pela caracteristica do processo de destilagio e com um conhecimento prévio do processo,
descartaremos algumas variaveis de entrada como, por exemplo, a pressao que € constante, ou
outras que possuam pouca relacdo de dependéncia com a resposta composicao.

Com isso, uma andlise combinatoria entre todas as variaveis suspeitas de serem as nossas

entradas seria desnecessaria e levaria as consequéncias definidas neste topico.

2.4.2 Métodos evolutivos

Os métodos evolutivos sdo considerados classicos por serem bastante conhecidos e
explorados (MONTGOMERY et al., 2001).

A maioria destes métodos consiste em propor um modelo dividido em etapas e a cada
etapa é introduzida uma nova variavel, as etapas acabam quando ndo ocorre mais melhora
significativa no modelo ou quando todas as variaveis ja foram inclusas.

Alguns modelos utilizam a remocao de variaveis ao invés de adi¢do e outros combinam as
duas técnicas. Podemos citar como métodos classicos ou evolutivos de selecdo de variaveis:
Adicdo sequencial ou Forward Selection (FS), Selecdo por Eliminacdo ou Backward
Elimination (BE), Regressdo Por Etapas ou Stepwise Regression (SR) e a Regressdo por
etapas nas predicdes modelo Stepwise Regression on Model Predictions (SRMP). Cada uma

destas técnicas serdo descritas nas proximas se¢des.



36

2.4.2.1 Adicéo sequencial (Forward Selection, FS)

A técnica de adigdo sequencial de varidveis se inicia com um pressuposto de um modelo, o
qual ndo existe nenhuma variavel. A construcdo do modelo se d& em etapas e a cada etapa
uma variavel € introduzida (CARLEY et al., 2004).

Na primeira etapa criam-se modelos com cada uma das variaveis candidatas e a variavel
que apresentar melhor desempenho, determinado por um indice de desempenho (que
geralmente é o indice de correlacdo simples com a variavel resposta y), é adicionada ao
conjunto de variaveis que irdo compor o modelo.

Na etapa seguinte de selecdo sdo criados modelos contendo combinagdes da variavel
previamente incluida, por exemplo, X; e cada uma das variaveis ndo selecionadas
anteriormente. A variavel que gerar o melhor modelo em combinag&o com aquela introduzida
na etapa anterior é pré-selecionada para compor o modelo.

A variavel pré-selecionada é entdo submetida a um teste F, com o intuito de verificar se a
sua adicdo acarreta melhora significativa ao modelo dentro de uma margem de confianga.

Se a variavel pré-selecionada adicionada ao modelo propGe uma melhora neste, ela €
adicionada automaticamente ao conjunto que ird fazer parte do modelo e repete-se o
procedimento para as demais variaveis. 1sso é repetido até que a adicdo de uma nova variavel
ndo traga melhoria significativa ao modelo ou quando todas as variaveis tiverem sido
incluidas. As etapas da técnica de Adicdo Sequencial ou Forward Selection (FS) estdo

representadas no diagrama de blocos contido na Figura 2.6.

Figura 2.6 — Diagrama de Blocos da Técnica Forward Selection.

4 N
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Fonte: Adaptada de FACHIN (2005).



37

2.4.2.2 Selecgdo por eliminagéo (Backward Elimination, BE)

A técnica Forward Selection, vista na se¢do 2.4.2.1, inicia-se sem variaveis no modelo e
tenta inseri-las até que o modelo adequado seja obtido.

J& na selecdo por eliminacdo (do inglésBackward Elimination) tenta encontrar um bom
modelo no qual todas as varidveis estdo inseridas, ou seja, comecamos com um modelo que
inclui todas as variaveis candidatas K(CARLEY et al., 2004).

A idéia do método de sele¢do por eliminag¢do “Backward Elemination” é obter o melhor
subconjunto de variaveis através da sucessiva remocao das variaveis do modelo, as técnicas
Backward Elimination e Forward Selection foram comparadas e avaliadas no trabalho de
SUTTER e KALIVAS (1993).

O procedimento se inicia pela construcdo de um modelo contendo todas as k variaveis
candidatas. A segunda etapa consiste em gerar modelos com (k - 1) variaveis. Entdo, verifica-
se entre os modelos gerados qual ndo apresentou piora significativa nos resultados, através de
um teste F, por exemplo. A variavel que foi excluida do modelo pré-selecionado é removida
do modelo.

O procedimento é repetido até que a remoc¢do de uma variavel piore significativamente o
modelo ou até que todas as variaveis tenham sido eliminadas. MONTGOMERY e PECK
(1982) argumentam que se costuma preferir esse método ao Forward Selection, em fungéo da
possibilidade de se verificar o efeito produzido por um modelo com todas as variaveis. As
etapas da técnica de Selecdo Por Eliminacdo sdo descritas no diagrama de blocos da Figura
2.7.

Figura 2.7 — Algoritmo da Técnica Backward Elimination.
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Fonte: Adaptada de FACHIN (2005).
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2.4.2.3 Regresséo por etapas (Stepwise Regression (SR))

Na selecdo de variaveis chave por técnicas estatisticas, talvez a Regressdo Por Etapas ou
Stepwise Regression (SR) seja o procedimento mais difundido, como demonstrado nos
trabalhos de BILLINGS e VOON (1986b) e MING-DA MA et al. (2009). Neste dltimo, foi
construido um softsensor para prever a composi¢do num processo industrial de purificagdo de
O-xileno, onde as variaveis de entradas sao selecionadas pela técnica de regressdo por etapas.

A técnica consiste em uma combinacdo dos métodos anteriores, ja que 0s dois processos
descritos anteriormente sugerem uma série de combinacBes possiveis. A cada adicdo de
variavel € realizada uma etapa de verificacdo para eliminacdo de variaveis redundantes, ou
seja, uma variavel que entrou nas primeiras etapas de selecdo pode ser eliminada nas Gltimas
etapas (CARLEY et al., 2004).

O procedimento inicia-se como um Forward Selection, construindo modelos com cada
uma das variaveis candidatas e selecionando-se aquela que resultar no melhor modelo. A
diferenca € que a partir da segunda etapa, a cada inclusdo de variavel e realizado o
procedimento Backward Elimination para verificar se a variavel adicionada ndo é redundante

a outra previamente adicionada. A Figura 2.8 apresenta o algoritmo dessa metodologia.

Figura 2.8 — Algoritmo da técnica Stepwise Regression.
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Fonte: Adaptada de FINKLER (2003).
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2.4.2.4 Regressdo por etapas nas predicdes modelo (Stepwise Regression on Model
Predictions (SRMP))

O método de regressdo por etapas nas predi¢des do modelo, como qualquer procedimento
Stepwise, constroi o0 modelo de forma gradual, de forma a analisar as importancias de cada
uma das varidveis explicativas individualmente (FINKLER, 2003).

Inicialmente consideramos a situagdo onde dispomos de uma matriz X(n,K), cujas colunas
contém n medidas para cada uma das K “variaveis candidatas”, e 0 vetor de saidas y(n,1) que
contém as n medidas da variavel de resposta em questdo. As variaveis sdo entdo divididas em
dois conjuntos: um conjunto basico Ag e um conjunto ndo basico Ans. Como a técnica tém
inicio com o Adicdo Sequencial no conjunto Ag, esta ndo possui nenhum elemento a principio,
e no conjunto Ang inicia-se como na selecdo por eliminacdo, ja que este modelo (conjunto)
possui todas as variaveis candidatas.

O conjunto Ag € aquele que comportara as variaveis que irdo compor o modelo final e Ays
é aquele ndo comportard no final as variaveis selecionadas para o modelo final. O
procedimento ocorre de etapa a etapa, sendo que em cada etapa uma variavel sai de Ayg para
Ang. Para selecionar qual variavel ira deslocar-se de um conjunto para outro é avaliado o
efeito exercido pelas mesmas na capacidade preditiva do modelo final.

Na primeira etapa do procedimento, € gerado um modelo para cada uma das k variaveis
explicativas presentes no conjunto ndo basico e a variavel que fornecer o modelo com melhor
capacidade de predicdo € selecionada para ingressar na base.

Na segunda etapa, sdo gerados (k -1) novos modelos, combinando-se cada uma das
variaveis presentes no conjunto nao basico com a variavel selecionada na etapa anterior e,
novamente, a variavel que fornecer o modelo com melhor capacidade preditiva é selecionada
para ingressar na base. E not6rio que, ao contrario do método Stepwise Regression, os dados
ndo sdo ajustados em relacdo as variaveis selecionadas para entrar na base. O procedimento é
repetido até que todas as variaveis no conjunto ndo basico fornecam um modelo com uma
capacidade preditiva inferior a do modelo obtido na etapa anterior. Na Figura 2.9 é mostrado

0 algoritmo de procedimentos da técnica de selecdo SRMP.
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Figura 2.9 — Algoritmo de Etapas da técnica Regressao por Etapas nas Predi¢fes do
Modelo (SRMP).
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Fonte: Adaptado de FINKLER (2003).

2.4.3 Métodos de busca aleatéria

Dentre os métodos de busca aleatéria um dos mais conhecidos € o Algoritmo Genético
(AG), que é uma técnica baseada nos mecanismos geneticos da evolucdo natural e na
genética, ele foi estudado e introduzido por HOLLAND (1975).

O algoritmo genético em sua utilizacdo mais abrangente € qualquer modelo baseado em
populacdo que utiliza operadores de selecdo e recombinacdo para gerar novos pontos
amostrais em um espaco de busca.

Este método € util quando a busca exaustiva torna-se impraticavel, isto é, quando existe um
grande nimero de atributos para serem selecionados. A selecdo de caracteristicas de uma base
de dados é um problema de otimizacdo que envolve a busca no espaco de possiveis
subconjuntos de caracteristicas, de solugdes que maximizem a precisdao do resultado e
identificando uma solu¢do 6tima ou perto da 6tima em relacdo a medida de desempenho
utilizada (ROXANA, 2005).

No campo de selecdo de variaveis o algoritmo genético representa uma importante
ferramenta de selecdo de varidveis, especialmente quando o nUmero de variaveis

independentes passiveis de comporem o modelo é elevado (FACHIN, 2005).
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Um dos modelos mais utilizados de AG consiste na cria¢do aleatdria de uma populacdo de
subconjuntos, cada subconjunto possui uma combinagdo das N varaveis candidatas a serem
selecionadas. Os subconjuntos no AG séo chamados de cromossomos, sendo que cada um dos
genes que compdem o cromossomo € uma das variaveis. Os genes sdo a codificagdo binaria
para representar se a variavel i esta ou ndo presente no subconjunto, ou seja, se a posi¢ao i do
cromossomo apresentar o nimero 1 significa que a variavel i esta presente nesse subconjunto,
a presenca do zero implica na inexisténcia da variavel nesse conjunto.

Para 0 caso de processos complexos, como o de destilacdo, a técnica de selecdo de
variaveis de entrada por métodos evolutivos pode ndo ser a ideal, por causa da ndo-linearidade
e 0 grande numero de variaveis elementares. Isto pode ser justificado, pelo fato de que entre
os principais fatores que tem feito AG ser uma técnica bem sucedida, pode-se destacar a
simplicidade das operacdes e a facilidade de implementacdo, eficacia na busca da regido onde
provavelmente encontra-se 0 maximo ou minimo global e um bom desempenho em sua
execucdo. A Figura 2.10 mostra as etapas a serem seguidas para utilizacdo do algoritmo

genético na selecdo de variaveis.

Figura 2.10 — Algoritmo de etapas de selecdo de varidveis por Algoritmo. Genético

. . Configuragiio do AG
C_n_agao da Populagho (escolher um Conjunto Selegdo Q?ter a Me_lhror
Inicial (Base de Dados) de Parimetros) Variavel (Individuo)

Fonte: AUTOR (2010).

2.4.4 Outras técnicas

Existem outras técnicas de selecdo de variaveis que podem verificadas. Uma delas é a
Analise de Componentes Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis), que
supde a inexisténcia de relacdo temporal entre as variaveis, fato este que pode invibializar sua
utilizacdo quando se trabalha com dados oriundos de sistemas dindmicos.

Em processos quimicos as varidveis sdo constantemente perturbadas, assim o PCA néo
poderia ser aplicado. Para contornar a situacdo, KU et al. (1995) desenvolveram uma versao
dinamica do PCA, chamada de Analise de Componentes Principais Dindmica (DPCA), onde
os valores atuais das variaveis dependem de valores passados. Aplicacdes de PCA e DPCA
em processos quimicos podem ser verificadas, respectivamente, nos trabalho de
ZAMBROGNA et al. (2005) e SALVATORE (2007).



42

J& a técnica de minimos quadrados parciais (PLS, do inglés Partial Least Squares) que €
bastante aplicada, visa procurar a variavel latente dos dados, descrever a direcdo de méxima
variancia e realizar combinages lineares das componentes principais calculadas pelo método
PCA. Demonstraces de aplicacBes da técnica PLS podem ser vistas nos trabalhos de
KOMULAINEN et al. (2004), NUNES (2008) e KANO (2000).

A Decomposigéo de Valores Singulares (SVD) fornece informagdes sobre o efeito de cada
parametro nas variaveis de saida do modelo. Por este método, é possivel descobrir qual € a
saida mais sensivel a determinada entrada (0ZBEK, 2006). Isto é possivel se conhecermos a
matriz de sensibilidade da varidvel medida em relacdo as variaveis manipuladas (KALID,
2006).

LUYBEN (2006) comparou quantitativamente a efetividade de cinco diferentes critérios
para selecionar as bandejas de controle de temperatura em uma coluna de destilacdo. A
eficacidade das tecnicas foi testada em sistemas binarios ideais até destilacdo azeotropica
multicomponentes. Os resultados mostraram que entre os critérios analisados, a analise de
SVD fornece um metodo simples e eficaz para a selecdo das temperaturas ideais das bandejas
de uma coluna de destilagéo.

Diversos outros métodos podem ser aplicados na selecdo de variaveis e constru¢do do
sensor virtual, nesta dissertacdo destacamos alguns e serd dada maior énfase na técnica de

andlise de sensibilidade utilizada neste trabalho, que sera descrito na proxima secéo.

2.4.5 Andlise de sensibilidade

Neste trabalho foi utilizada a técnica de selecdo de variaveis por meio da analise de
sensibilidade das variaveis de entrada em influéncia na saida. Esta técnica fornece
informacGes sobre as respostas do processo frente as modificacbes em variaveis manipuladas
(SECCHI et al.,2006).

A andlise de sensibilidade também pode ser definida de acordo com SALTELLI et
al.(2004),da seguinte forma: “o estudo de como a incerteza presente na predicdo (variaveis
dependentes - y) pode ser ocasionada por diferentes fontes de incerteza presentes nos fatores
de entrada (variaveis independentes - x e pardmetros - 0) do modelo”.

Muitas vezes, pode se tornar facil obter a resposta de algumas variaveis e, assim, conseguir
avaliar o comportamento da saida diante as diferentes condi¢fes operacionais no processo,

como na operagéo de destilagéo.
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No entanto, algumas variaveis que em muitos casos sdo também consideradas
imensurdveis apresentam grandes influéncias na saida. Evidentemente, que se ndo houver
nenhuma relacdo de causa efeito de uma entrada xj(k) em uma saida yi(k) a busca de um
modelo inferencial que as relacione torna-se injustificada.

No processo de destilacdo algumas indisponibilidades de medicdes, principalmente de
alguns distdrbios imensuraveis, como por exemplo, as temperaturas e as composicdes dos
estagios, necessitam de uma forma de avaliacdo para saber se realmente apresentam relacéo
com qualidade dos produtos.

Para avaliar o quanto as temperaturas dos estagios influenciam na composicao, foi
utilizada a correlagdo das temperaturas com a composicao, a correlacdo foi medida e gerada
por meio de covariancia cruzada, dessa forma foi possivel saber quais sdo as variaveis
secundarias que possuem maior influéncia na saida.

Nos trabalhos de ZANATA (2005) e CRUZ (2001) sdo apresentadas técnicas essenciais
para obter éxito na selecdo das variaveis de entrada, num tempo ou periodo de amostragem
especificado e utilizando a equacao de covariancia cruzada, também definida por AGUIRRE
(2004) como Funcéo de Correlacdo Cruzada (FCC), a fim de reduzir o nimero de variaveis
selecionadas.

Isto pode ser entendido, por exemplo, no tratamento de quais temperaturas serdo utilizadas
no modelo de inferéncia, evitando o uso redundante de todas as temperaturas dos estagios de
uma coluna de destilacdo. De fato, a presenca de variaveis irrelevantes representa uma fonte
de perturbacéo e ruido, e pode conduzir a um sistema com deficiéncia na sua representacédo
(ZAMPROGNA et al., 2001).

Assim, foram utilizadas como entradas no modelo de inferéncia os dados das variaveis que
foram mais sensiveis na composicdo, quando estas foram submetidas a perturbacdes
realizadas na coluna de destilacdo e, também, foi selecionado um perfil de temperaturas que
apresentaram maior correlacdo com a saida composicdo, baseada na funcdo de covariancia

cruzada que sera definida no Capitulo 4.
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3 COLUNAS DESTILACAO

3.1 Introducéo

A separacgdo de misturas de liquidos nos seus constituintes é uma das principais operacdes
das industrias quimicas e petroliferas, e a destilacdo é o0 método mais utilizado para conseguir
este objetivo (COULSON e RICHARDSON, 1987)

Apesar da sua larga utilizacdo, é pequena a atencdo dispensada ao sistema de controle de
colunas de destilacdo. Isto ndo deveria ocorrer, pois, na maioria das inddstrias de
transformacdo 80% do custo operacional energético é devido a essa operacdo unitaria
(KALID, 2007).

A operacdo unitaria de destilacdo consiste num método onde a separacdo dos constituintes
estd baseada na diferenca de volatilidade, uma maior abordagem do processo de destilacéo
pode ser vista em FOUST (2000).

Na destilagdo, uma fase vapor entra em contato com uma fase liquida, e ha transferéncia de
massa tanto do liquido para o vapor, quanto do vapor para o liquido. O liquido e o vapor
contém, em geral, 0s mesmos componentes, mas em quantidades relativas diferentes sabendo
que o liquido esta em seu ponto de bolha e o vapor em equilibrio, no seu ponto de orvalho.

Ha transferéncia simultanea de massa do liquido por vaporizacdo, e do vapor por
condensacgdo, como efeito final obtém-se um aumento de concentragdo do componente mais
volatil no vapor e do componente menos volatil no liquido. A vaporizacdo e a condensacao
envolvem os calores latentes de vaporizacdo dos componentes, e os efeitos térmicos devem,
por isso, entrar nos célculos de destilaco.

As restricdes operacionais da operacdo de destilacdo estdo ligadas as variaveis como, por
exemplo, vazdo, temperatura e/ou pressdo maxima. Temperatura e pressdo nao podem se
aproximar das condicdes criticas, pois o fluxo hidraulico depende da diferenca entre a massa
especifica da fase liquida e gasosa. Além disso, algumas substancias sdo termicamente
sensiveis (KALID, 2007).

Segundo BLACKADDER E NEDDERMAN (2004), as restri¢ces hidraulicas do processo
de destilacdo estdo ligadas ao escoamento dos fluidos no interior da torre, de forma que o
equipamento de separacdo deve promover um intimo contato entre as fases, para tanto séo
instalados anteparos (pratos ou recheio) que provocam uma maior turbuléncia e dispersdo das

fases, melhorando o contato entre as mesmas.
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Uma coluna de destilacdo é um complexo sistema de escoamento, onde na base da coluna,
vapor com uma presséo suficientemente elevada, tem que ser gerado para poder vencer o peso
da coluna de liquido em cada prato da base até o topo da coluna.

Pode-se dizer que a maior dificuldade no processo de destilacdo esta ligada ao controle e
na forma de obtencdo dos valores das composi¢es dos produtos. A variavel composicéo,
devido a sua dificuldade de obtencéo, pode ser considerada uma grandeza ndo diretamente
mensurdvel e sofre constantes modificagdes no processo quando submetida a diferentes
condicdes de operacao.

Na proxima se¢do vamos tratar das formas tradicionais de medicdo desta grandeza de suma
importancia nas industriais quimicas e petroquimicas, isto é requerido desde processos
complexos, como a destilagdo atmosférica multicomponente do petr6leo até misturas binarias

mais simples, como é o caso do processo em estudo de destilacdo metanol-agua.

3.2 Métodos de medicéo de composicao

Entre os métodos tradicionais para medir composicdo de produtos destacam-se a
cromatografia gasosa, que apresenta grandes atrasos de medicdo em ensaios realizados no
laboratério e os sistemas cromatograficos em linha, este ultimo quando inseridos nos
processos requerem elevados custos de aquisicdo e manutengéo.

A técnica de medicdo da composicdo por cromatografia gasosa (GC) baseia-se na adsor¢éo
e/ou na dessorcéo seletiva de gases em determinados adsorventes solidos (fase estacionaria) e,
historicamente, é utilizada no monitoramento de muitos processos, como o0 de colunas
recheadas (TREVISAN e POPPI, 2006).

As desvantagens destas tecnicas, quando realizada em laboratorio, estdo diretamente
ligadas aos grandes atrasos de medi¢do, disponibilidade de resultados e alto custo da analise.

O elevado tempo entre a retirada da amostra, analise e a disponibilidade de resultados
inviabiliza o método, pois para controle direto da composicdo tem que haver sincronismo

entre o tempo real da coleta com o supervisorio da planta industrial.
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J& os analisadores em linha (cromatografia em linha) ou instrumentos autométicos de
medicdo de qualidade, sdo equipamentos de funcionamento automético que medem uma
variavel analitica desejada. Estes foram desenvolvidos inicialmente para substituir ou
complementar as analises de laboratério. A Figura 3.1 representa um exemplo de um esquema

de um analisador em linha para medicéo de concentracdo de oxigénio em um dado processo.

Figura 3.1 — Medicdo de Composi¢do por instrumento automatico de qualidade
(Analisador em Linha), onde Xao0, € composicdo do oxigénio lida pelo instrumento.

processo @
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@
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Fonte: Apostila Petrobras (2006).

Na Figura 3.1 o sistema de amostragem, de acordo com o tipo de processo, pode

desempenhar as funcgdes:

1- Captacdo da amostra, geralmente feita por uma sonda com filtro;
2 - Transporte da amostra;

3 - Filtragem;

4 - Regulagem de presséo;

5 - Indicador de Presséo, mandmetro;

6 - Medidor de fluxo, rotametro.

7 - Analisador em linha de concentracao de oxigénio;

8 - Descarga da amostra ou exaustao.

Em COHN (2004), é mostrada toda a infraestrutura necessaria para implantacdo de um

analisador em linha. O autor mostra uma casa de um analisador em uma refinaria, assim como
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dois interiores do analisador em linha instalado em uma planta industrial. E possivel perceber

a necessidade de grandes aparatos para receber os analisadores.

Figuras 3.2 — Infraestrutura montada para analisadores em linha. a) casa de analisador em uma refinaria;
b) interior de uma casa; c¢) detalhe do equipamento.
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Fonte: MENEGUELO (2007).

Para atingir uma disponibilidade aceitavel de um analisador em linha (acima de 95% para a
maioria das aplicacfes), é necessario que hajam técnicos capacitados e disponiveis para a
manutencdo do sistema, previsdo de materiais de consumo e pecas de reposicao. 1sso requer

um alto custo de investimento inicial e manutengdo nestas medicdes.

3.3 Equipamento experimental

Os estudos apresentados nesta dissertacdo foram realizados utilizando um modelo

matematico dindmico de uma unidade piloto de destilagdo metanol-agua, localizada na Escola
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de Engenharia Quimica, Ambiental e de Minas da Universidade de Nottingham na Inglaterra.
A coluna é mostrada na Figura 3.3 e todos os dados utilizados para construgdo do analisador
virtual foram obtidos a partir do modelo matematico deste equipamento.

Figura 3.3 — Foto da Planta Piloto de Destilag&do em estudo.

Fonte: SODRE (1999).

3.3.1 Descricéo fisica do equipamento

Em uma coluna de destilacdo continua, a mistura de fases € alimentada no processo
continuamente. Para efeito de modelagem deste trabalho sera utilizado um equipamento que

opera nesta condicéo.
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Para que aconteca a transferéncia dos componentes leves para a fase vapor e dos pesados
para a fase liquida, o equipamento de separacdo deve promover um intimo contato entre as
fases, para tanto s&o instalados anteparos (pratos ou recheios) que provocam uma maior
turbuléncia e disperséo das fases, melhorando o contato entre as mesmas.

A coluna de destilacdo utilizada é formada por 10 pratos ou bandejas numeradas de forma
descendente, contendo dois borbulhadores cada uma, exceto a bandeja de alimentagéo que

possui quatro. A Figura 3.4 mostra a instalacdo da planta piloto.

Figura 3.4 — Fluxograma da Coluna de Destilacdo Continua. 1-Condensador;
2-Tambor de Refluxo; 3-Refervedor; e 4-Bandeja de Alimentacéo.
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Fonte: Adaptada de SODRE (2001).

A coluna também ¢é equipada com pontos de amostras de liquido, rotametros, termopares,
controladores para controle de temperatura, quando necessario, e controle de nivel. A

alimentacdo da coluna é feita em um Gnico ponto, na sexta bandeja.
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A alimentac&o é fornecida por um dos dois tanques de alimentacdo com capacidade de 282
litros cada um. Tendo dois tanques de alimentacdo oferece a possibilidade de produzir
mudancas na composicao de alimentagéo, durante a operagéo da coluna.

As bandejas da coluna tém as mesmas dimensdes, conforme Tabela 3.1, exceto a bandeja
de alimentagéo.

Tabela 3.1-Dimens@es da bandeja da Coluna.

DIMENSOES DAS BANDEJAS DA COLUNA

Area de Prato total 126,67 cm?
Altura de Represa/Vertedoro 3,8cm
Area de Downcomer 11,34 cm?
Diametro de espelho 1,65 cm
Area de espelho Total 17,10 cm?
Nivel de Liquido "Hold-up" 400,6 cm®

Fonte: SODRE (1999).

Na coluna de destilacdo também ¢ utilizado um condensador parcial, cujas dimensdes
encontram-se na Tabela 3.2, esse equipamento € responsavel por condensar o vapor que chega
ao topo da coluna, o vapor entdo flui pelos tubos e é condensado pelo contato indireto com

agua fria, que flui pelo casco do trocador.

Tabela 3.2 — Dimensdes do Condensador.

CONDENSADOR
Diametro do Casco 21,00 cm
Comprimento do Casco 66,00 cm
Volume total do Casco 23.870,00 cm®
NuUmero de Tubos 37
Diametro do Tubo 2,7cm
Comprimento do Tubo 65 cm

Volume Total Deslocado dos Tubos 9.289,00 cm®

Fonte: SODRE (1999).

A coluna também é dotada de um refervedor total, que fica localizado na base da coluna,
nele existe uma retirada do chamado produto de base, que € a fracdo mais pesada do que resta
na coluna. Este € constituido também de dois visualizadores para indicar o nivel de liquido,

um termopar para indicar a temperatura do liquido e um indicador de pressao na linha de
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vapor para indicar a pressdo de vapor nos tubos do refervedor. A Tabela 3.3 d& as dimensdes
do refervedor.

Tabela 3.3 — Dimensoes do Refervedor.

REFERVEDOR
Diametro da Casco 40,50 cm
Comprimento do Casco 72,40 cm
Volume total do Casco 83.440,00 cm®
Numero de Tubos 28
Diametro do Tubo 2,5cm
Comprimento do Tubo 65 cm
Volume Total dos Tubos 9.289,00 cm®
Hold-up no Refervedor 2.9840,00 cm®

Fonte: SODRE (1999).

3.4 Modelo dinamico utilizado

O principal obstaculo para o estudo dindmico e o controle da coluna é a complexidade
fisica do processo de destilacdo, que compreende a resolu¢cdo de um grande nimero de
equacdes complexas, que s6 podem ser descritas por um nimero correspondente de equacoes
ndo-linear diferenciais. Além disso, 0 aumento do nimero de equacOes diferenciais €
proporcional ao aumento do niumero de bandejas e nimero de componentes.

Os estudos no estado estacionario como, por exemplo, através de métodos graficos
tradicionais da engenharia quimica, como os de MCCABE E THIELE (1925), ndo
representam a necessidade operacional da planta onde estados transientes tendem a ocorrer.
Com o uso de inumeras ferramentas de linguagens de programacéo e simuladores comerciais,
que estdo facilmente acessiveis hoje em dia como, por exemplo, o Fortran ®,
Matlab/Simulink ®, Aspen-Hysis ® etc., a modelagem no estado dindmico vem, cada vez
mais, sendo estudada.

O modelo dindmico, inicialmente proposto e validado em linguagem Fortran® por SODRE
(1999), foi usado para gerar os dados e posteriormente utiliza-los no treinamento da rede
neuro-fuzzy. Este modelo foi obtido de tal forma que o balanco de massa total e por

componente foi resolvido em cada intervalo de tempo em cada bandeja, todas equacdes do
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modelo mateméatico utilizado e a rotina de simulag&o estdo descritas no APENDICE A desta
dissertagéo.

O conhecimento das caracteristicas e consideracdes feitas neste modelo, cuja finalidade é
ser incluido um analisador virtual, € necessario ja que o ndo conhecimento da robustez do
modelo do processo e de suas limitagcbes pode comprometer a qualidade das inferéncias das
composicdes (MENEGUELO, 2007). A confiabilidade do modelo é diretamente proporcional
a qualidade dos dados obtidos, levando em conta fatores como tempo de amostragem, sinais
de excitacdo e ruidos.

Uma vez que, o0 modelo de SODRE (1999) foi validado experimentalmente ele sera
utilizado para geracdo dos dados de entrada e a implementacdo do analisador virtual de
composicao, em software Matlab®, dentro da faixa de validagéo.

3.4.1 Modelo da coluna de destilagédo

O modelo dindmico utilizado € composto por um conjunto de equacbes algébricas e
diferenciais ndo-lineares, maiores detalhes no modelo APENDICE A, leva em conta as

seguintes consideracdes:

+» Pressdo Constante;

% Transbordamento molar constante;
++ Dinamica rapida de fluxo de vapor
% Retido de vapor desprezivel;

¢+ Equilibrio liquido-vapor ndo-ideal;

Foram usadas ainda, a formula de Francis para descrever o retido de liquido no refervedor
(M12) e a formula de Franks para o retido de liquido em cada estagio/bandeja (M), conforme
sugere LUYBEN (1999). A coluna tem dez bandejas reais e uma eficiéncia de Murphree de
85% em cada estagio. A corrente de alimentacao é feita em um Unico ponto com uma mistura
metanol e 4gua, com a corrente liquida (F.) de alimentacdo em seu ponto de bolha, com isso
ndo temos fluxo de vapor na alimentacdo (Fv).A dindmica interna de fluxo interno de liquido

e vapor dos componentes é mostrada na Figura 3.5.



Figura 3.5 — Fluxo interno de liquido de vapor em cada bandeja da

Coluna.
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A modelagem da coluna no estado estacionario nos da os seguintes valores, mostrados

conforme a Tabela 3.4.
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Tabela 3.4 — Condicdes da Coluna de Destilacio Metanol-Agua.

CONDIGCOES DA COLUNA NO ESTADO ESTACIONARIO E DADOS DE PROJETO

COME’S@')QOES RETIDO (gmol) VAZOES (mols) | PRESSAO (mmHg)
X, = 0.987 M g | va= 0285 o = 760
X, = 0.973 M, = 14.7 R = 0.1654
X4= 0.951 Ms= 15.0 F =0.2610
X,= 0.917 M= 15.0 D = 0.0800
Xq= 0.862 Ms= 15.4
Xq= 0.779 Me= 15.6
X;=0.621 M,= 61.5 (Alimentacéo)

Xq= 0.613 M= 18.5

Xq= 0.592 Mo= 18.9

X10= 0536 Mio= 20.2

X;1= 0.403 M= 20.8

X1p= 0.1198 My,= 1240.0 (Refervedor)
Xy5= 0.1198

Xe = 0.5

Fonte: AUTOR (2010).

Este modelo foi desenvolvido processado em software MATLAB®, dos dados dos
arquivos inicialmente desenvolvidos em linguagem Fortran®, e validado com dados reais da

planta piloto.

3.4.2 Planejamento experimental

Neste trabalho, a fim de avaliar o comportamento da coluna mediante as diversas
condicdes de operacgdo, foram feitas algumas excitaces no sistema. Com isso, foi possivel
avaliar o comportamento da resposta composi¢do de topo (Xi1) em fracgdo molar quando
excitadas as variaveis manipuladas do processo, pois esta sera a variavel a ser inferida pelo
analisador virtual.

Inicialmente foi introduzido um degrau de + 10 e de -10 % na Razéo de Refluxo (R) da
coluna, até que o sistema voltasse ao estado estacionario. Assim como, foi efetuado um
degrau de + 10 e -10 % na Vazdo de Vapor do refervedor (V3) da coluna, até que o sistema

voltasse ao estado estacionario. As perturbacGes degrau podem ser vistas na Figura 3.6.



Figura 3.6 — Variacdo degrau na Razdo de Refluxo e Vazéo de

Vapor do refervedor.

. 0.992

0.99 4 /ﬁ_

0989 4/

Composicdo do Topo (f.m

0.93 T

N

— (Degrau +10 % em'V3)

— (Degrau -10 % emV3)
(Degran +10 % emR)
(Degran +10 % emR)

0.00 278

Fonte: AUTOR (2011).

832 1111 1289 1667
Tempo (h)

L
i
o

19.45

55

Conforme o grafico da Figura 3.6, pode-se perceber que com o aumento da vazao de vapor

da coluna ocorre uma diminuicdo na composicdo de topo, bem como uma diminuicdo da

vazdo de vapor proporciona um aumento na composicdo de destilado/topo. Verifica-se neste

gréfico que ao diminuir a razéo de refluxo da coluna ocorre uma diminuicdo na composicao

de topo, no entanto se o refluxo aumenta a composicéo de topo também aumenta.

No segundo caso foi feita uma perturbacdo degrau de -10 e de +10 % na variavel

composicao de alimentacdo (xr) da coluna, até que o sistema voltasse ao estado estacionario.

Assim como, foi efetuado um degrau de - 10 e +10 % na vazao de alimentacéo (F) da coluna,

até que o sistema voltasse ao estado estacionario. As perturbacfes degrau podem ser vistas na

Figura 3.7.

Figura 3.7 Variagdo degrau na Composicdo e na Vazdo de

Alimentacdo.
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Conforme o gréfico da Figura 3.7, pode-se perceber que com a diminuigdo da composicao
de alimentagdo ocorre uma diminui¢cdo na composicdo de topo, bem como um aumento da
composicdo de alimentacdo proporciona um aumento na composicdo de topo. Verifica-se
também neste grafico, que ao diminuir a fluxo de alimentagdo da coluna ocorre uma
diminuicdo na composicdo de topo, no entanto se o fluxo de alimentacdo aumenta a
composicao de topo também aumenta.

Os experimentos realizados neste topico foram importantes, haja vista a necessidade de
revalidar o modelo proposto inicialmente em SODRE (1999), com isto 0 modelo dindmico da
coluna torna-se confiavel. Isto ird garantir satisfatoriamente a etapa de selecdo de variaveis e

construcdo do analisador virtual de composicédo, descrita nos proximos Capitulos.
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Escolha das variaveis

Neste capitulo, serd descrito como foi feita a selecdo das entradas e saida do analisador
virtual proposto, cujos resultados serdo apresentados no capitulo 5.

Uma vez que, foram apresentadas as técnicas de selecdo de variaveis devem-se escolher
quais serdo as variaveis adequadas para a constru¢cdo do modelo que as relacionem com a
variavel a ser inferida.

E sabido que aumentar o nimero de variaveis de entradas numa equagdo de regressio
melhora o ajuste dos dados de treino (usados na constru¢cdo do modelo), mas a inclusdo de
muitas variaveis frequentemente causa uma reducdo substancial na habilidade preditiva do
modelo em relagédo aos dados de teste (validacéo).

Entdo, é necessario selecionar um conjunto de variaveis que produza o melhor modelo
preditivo. No caso da coluna de destilagdo metanol-agua, objeto de estudo, o modelo
construido permite avaliar as variaveis secundarias.

As varidveis podem ser temperaturas, niveis, vazGes ou fluxos, pressdes, composicoes,
dentre outras. Em muitos trabalhos de inferéncia de composicGes sdo utilizadas temperaturas e
pressdes com multiplas medigdes como entradas do analisador como os de KANO et al.
(2000), ZAMPROGNA et al. (2005) e ZHANG (2001).

4.1.1 Relacdo termodindmica da variavel composicao

O uso destas variaveis justifica-se na teoria e é proveniente da relacdo fisica de transicao
das fases liquido-vapor presentes em misturas de hidrocarbonetos. A relacdo termodinamica
das variaveis composicdo, temperatura e pressao de uma mistura em ebulicdo é indicada

conforme a expressao abaixo denotada em LUYBEN (1999) por:

Te =1 Xy, Xy Xgy. ++y Xeo Py) (2)
Sabendo que:
Te.= Temperatura de ebulicéo;
Xx= composicdo de um componente k em uma mistura de n componentes;

P,= é a pressao de vapor da mistura em ebuli¢do;



58

A complexidade da relagdo termodindmica acima é que vai definir a efetividade de um
sistema de controle baseado nestas variaveis.

Embora, num sistema binario sabemos que a pressdo constante, como foi considerado o
nosso modelo, pela regra da fase de Gibbs (F = 2 - # + N); onde © ¢ o nimero de fases do
sistema e N é o nimero de espécies quimicas envolvidas. Logo, pode-se definir o estado deste
sistema com duas fases, por apenas uma propriedade especifica, ou seja, hd uma relacdo direta
entre a composicdo e a temperatura de equilibrio, logo a temperatura de cada extremo da
coluna seria um indicador exato das correspondentes composi¢oes dos produtos.

Assim, uma equacdo termodindmica poderia ser empregada para correlacionar a
temperatura, por exemplo, a temperatura do prato do topo da coluna serviria para inferenciar a
composicao de topo.

A termodinamica define como equilibrio liquido-vapor (ELV) ao processo fisico que
descreve a coexisténcia de duas fases, uma liquida e outra vapor. Num modelo de uma coluna
de destilacdo para um sistema que foge da idealidade, foram desenvolvidas equacdes de
correcdo que utilizam o coeficiente de fugacidade e de atividade para descrever o
comportamento do sistema.

A Equacdo (3) descreve o equilibrio liquido-vapor para o componente i:

P#.y, = Pyx, ®3)
Onde:
P = é a pressdo total do sistema;
Pi= é a pressao de vapor do componente i
@ = ¢ o coeficiente de fugacidade do componente i
yi = composi¢cdo do componente i na fase vapor
Xi= composi¢cdo do componente i na fase liquida
yi= € 0 coeficiente de atividade do componente i

Sabendo que os parametros séo fungdes de:@ =f (T, P, X, y); i =g(T, P, X, y); e Pi= h(T).

O somatédrio das composicdes da fase liquida, Equacdo (4), e vapor, Equacao (5), séo

respectivamente:

Y a=1 (@)
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> =1 5)

Para uma mistura binaria (nimero de componentes, NC= 2), como no caso da destilacdo
metanol-agua, o equilibrio liquido-vapor é descrito, por exemplo, com 10 equa¢des onde
aparecem 12 varidveis. Portanto temos 2 graus de liberdade, ou seja, conhecendo a presséo
(P) e a temperatura (T) do sistema, a composicdo da fase liquida e vapor podem ser
calculadas.

Entdo, rearranjando a Equacéo (3):

.1;:' K (T P :I 'P:' :;:'
— = V=
N =re ©)

Ou seja, a composicao da fase liquida (y;) pode ser determinada a partir do conhecimento

da composicédo da fase vapor (x;):

v; = Kx; @)

Onde K;é a constante de distribui¢do no equilibrio.

Substituindo a equacdo (7) na Equacéo (5), obtemos a Equacéo (8):

Para uma mistura binaria, explicitando x,em funcao de x3, na Equacéo (4) encontra-se:
Xy = 1—x, (9)
Agora substituindo a Equacdo (9) na Equacdo (8) é encontrada a seguinte relacdo

termodinamica:

1— K, (T,P) (10)
Ky(T,P) — K,(T, P)

(T, P) =

Diferenciando a Equacdo (10) com x; em relacdo a T e P, maiores detalhes deste modelo
consultar LUYBEN (1999), assim, resulta:

dxy(T,P) L 9x4(T.P) e dP (11)

dxy(T,P) =~ |5.dT —
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Logo, medindo a variacdo de temperatura (A7) e da pressdo (4P), podemos inferir a
mudanca correspondente na concentragdo, numa mistura bindria por uma relacdo

termodinamica do tipo:

Ax, = ;. AT + B, AP (12)

Se a pressdo for constante, a inferéncia baseada apenas em temperaturas € mais simples e
pode ser entdo mais efetiva. No entanto, considerando uma torre destilacdo, deve ser levada
em consideracao a existéncia de um perfil de temperaturas, e ndo somente medicdes isoladas.
Afinal, se o perfil de temperatura variar pouco, a efetividade da inferéncia de composicéao
pode estar comprometida (CONZ, 2005).

Geralmente, este problema acontece em sistemas multicomponentes de pontos de ebulicdo
proximos, caso em que a separacao é dificil, e, portanto o perfil de temperatura apresenta uma
variacdo minima. Dessa forma, antes de iniciar a selecdo de variaveis, € importante levar-se
em conta o0 ponto de ebulicdo dos componentes da coluna, bem como suas volatilidades

relativas e observar o comportamento do perfil de temperaturas e da presséo do sistema.

4.2 Analise das variaveis de saida e de entrada do modelo

Nesta secdo serdo dados os procedimentos iniciais para selecionar as variaveis candidatas a
compor 0 modelo de inferéncia (analisador virtual), de modo que estas possam ser avaliadas
no estudo de andlise de sensibilidade, confirmando assim as possiveis entradas e saidas do
sistema.

A saida nessa identificacdo sdo as variaveis ndo facilmente mensuraveis, que podem ser a
composicdo dos componentes no estado liquido ou vapor em cada estagio, e principalmente a
composicdo do componente mais volatil no destilado (topo) e na base (fundo) da coluna.

A selecéo das variaveis de entrada foi feita utilizando o método de analise de sensibilidade,
que permitiu avaliar as entradas da coluna de destilacdo metanol-agua. Também foram
analisados 0s pratos mais sensiveis as perturbacdes efetuadas com relacdo a composicéo.

Em identificacdo de sistemas ou modelagem caixa preta, ha tipicamente trés tipos de
varidveis de entradas que inferem a saida, todas elas independentes entre si, sdo elas:
Variaveis Manipuladas (MV); Perturbacdes Medidas (MP); e Perturbacbes Nao-Medidas
(MNP).
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Em regra, cada uma destas deve ser avaliada para compor a identificacdo de construcéo do

analisador virtual.

4.2.1 Variaveis de saida

Uma vez que, a técnica empregada na construcdo do analisador virtual tem como fonte de
dados 0 modelo dindmico da coluna, as saidas sdo as respostas deste modelo.

Um pressuposto comum ao se escolher varidveis de entrada u(k) e saida y(k) de um
modelo, é que o sinal u(k) é, na realidade, uma causa de y(k) e pode-se, assim, verificar a
relacdo de causa efeito destas varidveis. Se tais varidaveis forem invertidas, o modelo
resultante precisaria ser ndo causal para satisfazer as restricbes impostas pelos dados
(AGUIRRE, 2004).

As respostas de interesse ndo mensuraveis na coluna em estudo podem ser: a composi¢ao
de cada componente da mistura no estado liquido em cada estagio x; j e a composicdo da
mistura no estado vapor em cada estagio Vi

Serdo inferidos apenas os valores da composicdo de metanol no topo da coluna, ou
simplesmente (X11 ou simplesmente xp). Esta variavel serd fornecida durante o treinamento da

rede neuro-fuzzy.

4.2.2 Variaveis de entrada (variaveis manipuladas)

As variaveis manipuladas de uma coluna de destilacdo sdo aquelas que quando perturbadas
por um sinal na entrada levam a planta a diferentes condi¢des de operacéo.

Com isso, podemos avaliar algumas MV do processo, sdo elas: vazdo de liquido na
alimentacdo (F_), vazdo de vapor na alimentacdo (F\), temperatura de alimentacdo (TE),
composicdo de liquido (xf) e de vapor (y;) na alimentacdo, razdo de refluxo (R=L/D) e a
quantidade de calor do refervedor (Qgr). O comportamento da saida a ser estimada, ou seja, a
composicao do topo da coluna serd avaliada mediante perturbacdes efetuadas nestas variaveis,

e os resultados serdo mostrados no Capitulo 5.
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4.2.3 Variaveis de entrada (ndo - diretamente manipuladas)

As variaveis ndo-diretamente manipuladas (MNV) sdo aquelas que sofrem alteracdo
quando as varidveis manipuladas sdo perturbadas. As MNV’s geralmente ndo podem ser

medidas facilmente.

Estas variaveis refletem alteracdes oriundas das variaveis manipuladas e possuem grande
influéncia na saida composi¢cdo. Destacam-se como (MNV): as temperaturas (T;) e pressdes
(Pi) nos estagios, fluxo interno de liquidos e vapor nos estagios, respectivamente, (L) e (V;) e
a composicdo de liquido (x;) e vapor (y;) em cada estagio.

A coluna apresenta pressao constante durante todo o processo, por isso esta variavel nao
sera considerada na analise e selecdo de entradas.

Os fluxos internos de liquidos e vapor, bem suas composicGes sdo variaveis de dificil
medicao, por esta razdo, também néo serdo consideradas na anélise e sele¢do de entradas.

A medicdo de temperatura é de facil obtencdo, econdmica, confiavel e praticamente sem
tempo de retardo. A correlacdo da variavel temperatura com a composicdo em sistemas
binarios, faz desta variavel uma candidata importante para compor a entrada do modelo
inferencial para a composicédo de topo.

Serdo consideradas apenas as temperaturas internas dos dez estagios e a temperatura do
refervedor da coluna para andlise. Dentre as temperaturas dos estagios, serdo escolhidas
apenas aquelas que possuem maior influéncia na composicdo do topo da coluna. A variavel
temperatura do condensador ndo foi utilizada, conforme justificativa da proxima secéo. Estas
tém respectivamente, as seguintes notacdes Ty, Ty, T3, Ty, Ts, Te, T7, Ts, To, T10 € Treferv-

Dentre estas serdo escolhidas apenas o perfil ideal de temperaturas dos estagios (T;), para
compor a entrada do analisador virtual, que possuem forte dependéncia com a composicao de

topo da coluna, conforme resultados e justificativas apresentadas no Capitulo 5.

4.2.4 Estudo de sensibilidade das temperaturas

Segundo AGUIRRE (2004), ao se buscar um modelo matemético que relacione
dinamicamente duas variaveis de um sistema, parte-se do pressuposto de que hd uma
correlacdo significativa entre estas variaveis que justifique o modelo.

Intuitivamente, a funcdo de correlacdo ou covariancia cruzada apresenta-se como uma

ferramenta capaz de determinar se hd uma correlagdo significativa entre varidveis candidatas a



63

compor um modelo. Outras ferramentas tambem podem ser utilizadas, como discutido no
Capitulo 3, tais como a decomposicao de valores singulares (SVD), uma boa abordagem sobre
esta técnica pode ser vista em LUYBEN (2006), assim como também a analise de
componentes principal dinamica (DPCA) que pode ser entendida no trabalho de KU et al.
(1995).

A funcéo de covariancia cruzada, mostrada na Equacdo (13), vai permitir reduzir o niimero
de entradas (temperaturas dos estagios da coluna) que serdo utilizadas para o treinamento da
rede neuro-fuzzy, logo evitando o uso redundante e demasiado de todas as temperaturas.

N
1

Covimy) =% ) [x(9=%). ((k =) — )] (19

N
k=1

Onde: N é nimero de elementos (vetores de mesmo tamanho x, ¥);
X ey sdo respectivamente os vetores de entrada e saida;
x¥ey sdoas médiasde xe ¥;

¢ é a defasagem temporal (nimero de atrasos analisados para o sinal).

Esta correlagdo também foi utilizada por KOMULAINEN et al. (2004), onde foram
calculadas as fungdes de covariancia cruzada em cada uma das supostas entradas e saidas,
assim verificando quais das temperaturas apresentavam alta covariancia com saida

composicao.
4.2.5 Escolha do periodo ou tempo de amostragem (T)

Outro fator importante para uma boa identificacdo de sistema, implementacdo do
analisador virtual, € o tempo de amostragem dos dados.

A maioria dos sistemas reais sdo processos continuos no tempo, ou seja, eles existem em
qualquer instante. Em diversas aplicacGes cientificas, principalmente na coleta de dados do
processo de destilacdo, é necessario registrar variaveis continuas de forma discreta no tempo.

Estas varidveis, portanto devem ser amostradas, e o periodo entre duas amostras é chamado
de tempo ou periodo de amostragem (T). A fim de que um sinal amostrado retenha algumas
das caracteristicas fundamentais do sinal original, é necessario que o tempo de amostragem
seja suficiente curto (AGUIRRE, 2004).
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Uma das caracteristicas das instalagdes industriais que possuem controladores distribuidos
é que os célculos de controle sejam executados em intervalos de tempo regulares, ou seja, em
tempo de amostragem T.

O tempo de amostragem, que também é caracteristica de cromatdgrafos in-line
(analisadores em linha), de controladores computadorizados variam de um terco a Varios
minutos dependendo do tipo de aplicagéo (SMITH e CORRIPIO, 2008).

No entanto, se o sinal for registrado com a utilizacdo de um tempo de amostragem muito
menor do que o necessario, diz-se geralmente que o sinal encontra-se superamostrado.

Neste trabalho o célculo do tempo de amostragem foi feito com trés abordagens distintas,
mas apenas 0 método que apresentou o menor valor de T sera utilizado neste trabalho, de
forma que este valor serd atribuido para inserir um ruido ao sistema na analise de selecdo das
temperaturas.

Fez-se necessario o calculo desta variavel (T) devido a necessidade de escolher um melhor
tipo de sinal de excitacdo no sistema com uma frequéncia definida em torno do tempo de

amostragem, as trés técnicas empregadas e seus resultados serdo apresentados no Capitulo 5.

4.3 Modelo do analisador virtual

A maioria dos processos quimicos, como é o caso da destilacdo, apresentam
comportamento nao-linear proporcionando uma modelagem complexa quando sdo utilizadas
técnicas classicas de estimativa de variaveis.

Um dos métodos mais populares caixapreta, baseado em sistemas inteligentes, € a rede
neural artificial (RNA), que é amplamente utilizada na modelagem de processos dinamicos
ndo-lineares. A aplicacdo de RNA na modelagem dinamica e controle de processos quimicos
teve inicio no final de 1980 e entre os pioneiros na pesquisa destaca-se o trabalho de BHAT et
al. (1990).

Segundo PADUA (2000), a solucdo de problemas através de RNAs é bastante atrativa, ja
que a forma como estes sdo representados internamente pela rede e o paralelismo natural
inerente a sua arquitetura criam a possibilidade de um desempenho superior ao dos modelos
convencionais, por isso 0 uso da rede em diversos trabalhos como os de ZANATA (2005),
JERBIC et. al (2007) e PEDROSA (1998),

Ja a modelagem especialista, também uma técnica de sistema inteligente, através da logica
fuzzy ou nebulosa, é exemplo tipico de técnicas que fazem uso do conhecimento humano e

processos dedutivos. Os Sistemas de inferéncia fuzzy sdo baseados na teoria da ldgica fuzzy e
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dos conjuntos fuzzy, propostos por ZADEH (1965). A ldgica booleana define as variaveis
como sendo verdadeiras ou falsas, 1 ou O respectivamente, enquanto na logica fuzzy as
variaveis sao mapeadas em graus de pertinéncia que variam de 0 a 1.

A unido das tecnicas de sistemas inteligentes, redes neurais artificiais e a logica fuzzy,
forma uma abordagem hibrida caixa preta denominada sistema de inferéncia neuro-nuzzy. Ela
vem cada vez mais sendo aplicada em sistemas em que ha auséncia de recursos da saida
e,principalmente, em modelos de multiplas entradas e Unica saida (MISO) do Inglés Multiple-
Input-Single-Output, como é caso da inferéncia de composi¢cdo no processo de destilagdo, em
destaque o trabalho pioneiro de JANG (1997).

O interesse que tais sistemas tém despertado na comunidade cientifica deve-se a sinergia
obtida pela combinacdo de duas ou mais técnicas de modelagem, dessa forma aproveitando as
vantagens de ambas.

As vantagens das redes neurais sdo a habilidade de aprendizado adaptativa, a capacidade
de processamento paralelo e boas propriedades de generalizagdo. Entretanto, os valores das
conexdes (pesos) 0s quais caracterizam uma rede neural sdo dificeis de entender e explicar,
conferindo pouca interpretabilidade ao modelo obtido.

Neste trabalho o0 modelo de validacdo do analisador virtual para prever a composi¢do do
composto metanol no topo de uma coluna de destilacdo, foi construido com a combinacdo de
redes neurais e sistemas fuzzy, gerando um sistema neuro-fuzzy. Este tipo de sistema parece
ser 0 meio mais facil de inserir conhecimento a priori dentro de um sensor virtual (ARRUDA
et al., 2007).

Um problema fundamental desta abordagem é o da dimensdo do sistema final, haja vista
que quando a dimensdo do espaco de entradas aumenta, a base de regras fuzzy aumenta
exponencialmente levando a um aumento no custo computacional, na memdria do sensor e na
quantidade de dados necessaria para o treinamento ou calibracdo do sensor (LUO e SHAO,
2006).

Para que ndo ocorram os problemas relacionados ao nimero de entrada e para garantir a
viabilidade do sensor € utilizada uma técnica baseada no agrupamento de dados
“Clusterizagao”. Com esta, ¢ possivel que a estrutura do modelo represente a dindmica da
aplicacdo, tendo um menor nimero de parametros livres que representem adequadamente o
sistema e contenha uma maior precisdo quando o sistema € submetido a diferentes faixas de

operacao.
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4.3.1 Redes neurais artificiais (RNA)

Sistemas de redes neurais artificiais tém sido amplamente utilizados na modelagem e
controle de processos dinamicos por causa de sua extrema e poderosa capacidade adaptativa
em resposta ao comportamento nédo-linear dos processos (RALLO et al., 2002).

A adaptabilidade é resultado de sua arquitetura (paralela ou com capacidade de
classificagéo) e dos algoritmos de aprendizagem utilizados, que s&o inspirados biologicamente
e incorporam aspectos de organizacdo e funcionalidade dos neurdnios das células do cérebro
humano (HERTZ et al., 1991).

Um bom conceito, definido por PADUA (2000), é que a RNA é uma forma de computagio
ndo-algoritmica caracterizada por sistemas, que em nivel, relembram a estrutura do cérebro
humano. Elas sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades (n6s) que calculam
determinadas funcdes matematicas, essas sdo geralmente funcdes nao-lineares.

A aplicabilidade das redes neurais tem crescido com sucesso nos mais diversos tipos de
problemas, dentre os quais se destacam: controle de processos, classificagdo de padrdes,
aproximacao de funcgdes e predicéo.

Bons resultados séo obtidos na inferéncia de variaveis quimicas e bioquimicas, como nos
trabalhos de DUWAISH et al. (2002) na inferéncia de concentracdo de oxigénio e o de
ASCENCIO e HERRERA (2005) na estimativa da concentracdo de biomassa.

O interesse no estudo e aplicacdo das redes neurais pode em parte ser atribuidos as

propriedades que nelas se encontram identificados, como a:

R/
L X4

Nao-linearidade;

R/
L X4

Mapeamento de entrada-saida;
Adaptabilidade;

% Generalizagdo.

L X4

4.3.1.1 Neuro6nios artificiais

Uma rede neural consiste em um conjunto de neurdnios artificiais interligados por
conexdes sinapticas. Um neurdnio é uma unidade de processamento de informacdo que é

fundamental para a operacéo de uma rede neural (HAYKIN, 2000).
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O neur6nio artificial é o elemento basico da RNA, ele pode ser chamado de nd ou nodo ou
elemento processador, de tal forma que os padrdes de conexdes entre 0s neurdnios artificiais
determinardo como seré feito o processamento de informacdes.

As RNA’s consistem em uma estrutura formada pela interligacdo entre esses elementos
processadores que se assemelham ao comportamento, forma e até mesmo as fungdes dos
neurdnios dos seres humanos. As forgas de conexdes entre neur6nios, conhecidas como pesos
sinapticos, sdo utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido e a funcdo de ativacdo
processa 0s estimulos obtidos através das entradas (HAYKIN, 2000). A Figura 4.1 mostra a

estrutura de um neurdnio artificial.

Figura 4.1 — Neurdnio Artificial.
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Fonte: Adaptada de SAITO (2010).

Sabendo que y = f(xs) é a Funcdo de Ativacdo e que xs € igual a:

Xs= X1W1 + XoWo+...+XpWp (14)
Onde:
X1 até X, — Entradas
w; até w,— Pesos

y — Saida
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A seguir serdo apresentados o0s tipos de funcGes de ativagdo de mais comum
empregabilidade.

4.3.1.2 Tipos de fungdes de ativagédo

A funcdo de ativacdo f(xs), também conhecida como funcdo de transferéncia ou funcédo
soma, é responsavel por definir a saida dos neurdnios em termos do seu nivel de ativacdo
interna xs (PADUA, 2000). Abaixo sio enumeradas alguns tipos de funcdo de ativacio mais
usadas:

a) Funcdo Limiar. Neste tipo de funcdo a saida do neurdnio é dada pela seguinte equacao:
4 =
flx) = { ~1,%, <0 (15)

b) Funcdo Linear. E aquela cuja saida é dada pela equagéo:
Flx.) = ax. (16)
Sendo a um namero real que define a saida linear para os valores de Xs.

¢) Funcao Linear por Partes. Nesta assume-se que o fator de ampliacdo dentro da regido
linear de operacao é a unidade, ela pode ser vista como uma aproximacéo de um amplificador

nao-linear.

flxs) =9 xs, T % = Xgn _% (17)

d) Funcdo Tangente Sigmoide Hiperbdlica. Neste caso, apresentado na Figura 4.2 (d), a

saida do neur6nio é dada pela seguinte Equacéo:

flxs) = ; (18)

g =¥
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A Figura 4.2 mostra os gréaficos de alguns tipos de fungdes transferéncias mais utilizadas.
a) Limiar; b) Linear; ¢) Linear por Partes; d) Sigmoidal tangente hiperbdlica.

Figura 4.2 — Alguns tipos de fungfes de Transferéncias ou Ativacao.
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Fonte: Adaptada de TAKAHASHI (2006).

4.3.1.3 Arquiteturas de RNA

A arquitetura de uma RNA € a maneira pela qual os neurdnios estdo estruturados

(HAYKIN, 2000). Geralmente os neurdnios estdo estruturados em trés tipos de arquiteturas
distintas, que séo:

1. Redes alimentadas adiante (Feedforward) de uma Unica camada;

2. Redes alimentadas adiante com multiplas camadas ou MLP (do inglés Multilayer
Feedforward Networks);

3. Redes recorrentes de Elman.
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As redes Feedforward possuem apenas uma camada de entrada, contendo os nos fonte, e
uma camada de saida contendo os nds computacionais. A camada de entrada ndo €
considerada na contagem do nimero de camadas porque os neurdnios da camada de entrada
sdo neurdnios especiais, cujo papel é exclusivamente distribuir cada uma das entradas da rede
(sem modificéa-las) a todos os neurbnios da camada seguinte (I'YODA, 2000). A Figura 4.3

mostra a arquitetura de uma rede feedforward de uma camada.

Figura 4.3— Arquitetura de rede Feedforward.
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Fonte: Adaptado de (I'YODA, 2000).

Ja as RNA’s alimentadas adiante com multiplas camadas (Multilayer Feedforward
Networks) sdo comumente chamadas de MLP (Multilayer Perceptron). As RNA’s do tipo
MLP sdo as mais difundidas na literatura, principalmente na inferéncia de variaveis, sua

arquitetura pode ser vista na Figura 4.4.

Figura 4.4 — Rede MLP multicamadas.
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As RNA’s alimentadas adiante com multiplas camadas distinguem-se pela presenca de
uma ou mais camadas intermediarias, cujos neurdnios sdo chamados de neurénios escondidos
com a funcdo de extrair propriedades estatisticas de ordem elevada (HAYKIN, 2000).

Em uma rede multicamadas, o processamento realizado por cada neurdnio é definido pela
combinagdo dos processamentos realizados pelos neur6nios da camada anterior que estéo
conectados a ele (PADUA, 2000).

Quando se segue da primeira camada intermedidria em direcdo a camada de saida, as
funcbes implementadas se tornam cada vez mais complexas. Estas fungdes definem como é
realizada a divisdo do espaco de decisdo e, por exemplo, para uma rede com pelo menos duas
camadas intermediarias, como da Figura 4.4 mostrada anteriormente.

A funcéo dos neurdnios ocultos € intervir entre a entrada externa e a saida da rede de uma
maneira Util. Adicionando-se uma ou mais camadas ocultas, tornamos a rede capaz de extrair
estatisticas de ordem elevada, uma habilidade de suma importancia quando o tamanho da
camada de entrada é grande. Em um sentido livre, isto quer dizer que a rede adquire uma
perspectiva global apesar de sua conectividade local, devido ao conjunto extra de conexdes
sinapticas e da dimensao extra de interacdes neurais (CHURCHLAND e SEJNOWKI, 1992).

Segundo CAMPOS e SAITO (2004), durante o processo de aprendizagem da rede de
multiplas camadas costuma-se dividir os dados disponiveis em dois conjuntos: um conjunto
de treinamentos, 80-90% dos dados, e um conjunto para testes, 10-20% dos dados. O conjunto
de treinamento permite observar a aprendizagem da rede e o conjunto de testes permite
observar a capacidade de generalizagdo da mesma.

Ja as Redes Neurais Recorrentes sao aquelas que apresentam “ciclos” nas suas conexoes,
ou seja, a saida de neurdnios de uma camada i sdo entradas de neurdnios de uma camada i-j,
com j>0. Neste tipo de rede a camada de entrada também nao é considerada na contagem do
namero de camadas. A Figura 4.5 mostra em sintese o0 esquema de uma rede recorrente tipica

de Elman.
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Figura 4.5— Arquitetura de uma RNA recorrente, de Elman.
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Fonte: Adaptado de HAYKIN (2000).

O atraso na conexdo e a alimentacdo dos valores internos em um passo seguinte fazem com
que a rede recorrente seja capaz de armazenar informacdes do passo anterior e utiliza-las em
um momento futuro. Devido a esta capacidade a rede é capaz de inferir e reconhecer padroes
temporais e espaciais, sendo que pode ser treinada para responder a ambos os tipos de padrdes
(HAYKIN, 2000).

4.3.1.4 Aprendizagem da RNA

Segundo HAYKIN (2000), a propriedade que é importancia primordial para uma rede
neural é a sua habilidade de aprender a partir de seu ambiente e com isso melhorar seu
desempenho através do processo de aprendizagem.

Isto é feito através de um processo iterativo de ajustes aplicado a seus pesos, O
treinamento. O aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma solugédo generalizada para
uma classe de problemas.

Ja o algoritmo de aprendizagem é definido como o conjunto de regras bem definidas que
leva ao aprendizado. Diversos métodos desenvolvidos para treinamento de RNA’s podem ser
agrupados em dois paradigmas principais: aprendizado supervisionado e aprendizado nédo-
supervisionado (BRAGA et al., 2000)
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O aprendizado supervisionado, como o proprio nome sugere, é realizado sob a supervisao
de um (professor) externo que tem a funcdo de monitorar a resposta da rede, para cada
entrada, conhecendo previamente a saida esperada. Exemplos tipicos que utilizam o
aprendizado supervisionado séo problemas de aproximagdes de funcdes, de modelagem de
sistemas e de classificacdo de dados. A Figura 4.6 mostra o digrama de blocos de uma rede

treinada por aprendizado supervisionado.

Figura 4.6— Diagrama de blocos de aprendizagem supervisionada.
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Fonte: Adaptada de HAYKIN (2000).

O aprendizado supervisionado tem atraido a atencdo de muitos pesquisadores. Uma
motivacdo talvez seja o fato que o aprendizado supervisionado pode ser encarado como um
problema de otimizacéo e também por usar ferramentas que jd mostraram sua eficacia, tanto
em programacéo linear quanto em ndo-linear (BARRETO, 2002).

Ja o aprendizado n&o-supervisionado € baseado na auto-organizacdo, dispensando a
utilizacdo, tanto do aprendizado ‘critico” quanto do “professor”, ndo existindo o
conhecimento das saidas desejadas para as entradas.

ROHN e MINE (2003) destacam que, para aprender, ndo € necessario conhecer
detalhadamente as relagbes entre as variaveis envolvidas no problema; as redes, porém,
necessitam de quantidade consideravel de dados historicos, para conseguirem extrair
satisfatoriamente as caracteristicas relevantes, existentes no conjunto de dados. Se a rede for
treinada corretamente, é capaz, ndo somente de aproximar qualquer funcdo, mas também de
generalizar, proporcionando saidas corretas para entradas ndo apresentadas antes.

Um modelo que tem boa generalizacdo é o que responde corretamente aos exemplos
contidos na base de aprendizado, mas também a outros exemplos, diferentes dos usados

durante o processo de aprendizagem, estando contidos em uma base de teste.
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Deste modo, a habilidade de generalizar € a principal capacidade, buscada nas tarefas que
envolvem aprendizado; uma rede, porém, pode se especializar demasiadamente em relacdo
aos exemplos contidos na base de aprendizado. Este tipo de comportamento gera um
problema, conhecido como sobre-aprendizado ou sobre-ajuste (over-training/over-fitting).
Outra situacdo que pode ocorrer € a rede ndo conseguir generalizar, gerando o problema

chamado de sub-ajuste (under-fitting).

4.3.1.5 Algoritmo de treinamento

Pode-se dizer que o treinamento da rede neural é o ponto onde se obtém 0 sucesso ou 0
fracasso da rede, pois, neste procedimento, submete-se a rede ao aprendizado, onde alguns
fatores relevantes devem ser levados em conta, dentre eles: o algoritmo de treinamento e o
numero de épocas (ciclos ou iteragdes).

Essencialmente o aprender de redes neurais consiste em colocar valores de conexdes
sinapticas e, em alguns casos, estes valores sdo colocados representando um certo
conhecimento, como no caso usado em sistemas especialistas. Em outros se usa uma
algoritmo para encontra-los, chamado algoritmo de aprendizagem (BARRETO, 2002).

Entre os mais conhecidos algoritmos para aprendizado supervisionado se destacam a regra
delta e a sua generalizagdo para RNA’s de multiplas camadas, o algoritmo de retropropagacao
do erro (do inglés “error back-propagation”). Neste trabalho é dado énfase na apresentacédo

do algoritmo back-propagation, visto na proxima se¢éo.

4.3.1.5.1 Algoritmo de retropropagacao (Backpropagation)

A retropropagacdo (do inglés “Backpropagation”) pode ser considerada como a
generalizacdo da Regra Delta para redes diretas com mais de duas camadas. Neste caso, ao
menos uma camada de neurbnios ndo estd envolvida com a entrada ou saida e €, portanto,
interna a rede.

Segundo HAYKIN (2000), a aprendizagem por retropropagacdo do erro consiste,
basicamente, de dois passos através das diferentes camadas da rede: um passo para frente, a
propagacao, e um passo para tras, a retropropagacao.

No passo para frente, submete-se a rede a uma entrada e seu efeito se propaga através da
rede, camada por camada. Entdo, um conjunto de saidas é produzido como a resposta real da

rede de tal forma que nesta etapa 0s pesos sinapticos sejam todos fixos.
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Durante 0 passo para tras (retropropagacao) os pesos sinapticos sdo todos ajustados de
acordo com uma regra de correcdo de erro, a saida é comparada com o valor desejado e
calcula-se o gradiente do erro (CAMPOS e SAITO, 2004). Este sinal de erro é entdo
propagado para tras através da rede, contra a direcdo das conexdes sindpticas, vindo dai o
nome “retropropaga¢do do erro”.

Esta foi a primeira regra inventada para efetuar treinamento supervisionado de redes
diretas com mais de duas camadas e consequentemente ndo limitada a resolver problemas
linearmente separaveis (RUMELHART et al., 1986).

Ela apresenta ainda a vantagem de que, se a funcéo de ativacdo for uma funcdo analitica
derivavel, a derivada pode ser calculada explicitamente, evitando todos os problemas
inerentes a derivacdo numérica. Como, por exemplo, temos o caso da funcdo logistica,

Equacao (19):

.1'r_'_1:' = f(xjj = 1 _,:Z:-._.I-_;.:_.I-T:_g_;. (19)

Chamamos a expressdo entre parénteses na Equacédo (19) de redey;, cuja derivada da funcéo
é:

N a'v.'-". — [l v }
Yopi = drede,, ~ Vet T Ve (20)

Consequentemente o erro em uma unidade de saida é dado por:

21
Opj = (dpj - Ypi)- Ypi- (1- Ypj) (21)

E em uma unidade interna temos:

8, = _v_,_,J,-[_l — 1._,} ¥ kG, pwy; (22)

+

O maximo da derivada v ,; Ocorre para Ypi=0.5 € 0 minimo para y,=0 ou yp=1. Como na

retropropagacdo a correcdo a cada passo é proporcional a derivada, os pesos mudam mais
para as unidades que tem uma ativacdo de valor intermediario, isto contribui para a

convergéncia do algoritmo.
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Convém ainda notar que a retropropagacdo pode ser usada (teoricamente) para neurdnios
onde as entradas sdo combinadas usando multiplicagcdo, para redes com realimentacdo ou
recorrentes. No primeiro caso, como observado por JANSON & FRENZEL (1993), a funcao
erro pode apresentar muitos minimos locais e ndo deve ser usada.

Por fim, vale salientar que nem toda rede direta pode ser treinada pela retropropagacao,
pois devido ao calculo da derivada é necessario que a fungdo de ativacdo seja derivavel. Por
outro lado € possivel treinar redes com ciclos por retropropagacao.

Como pode ser visto no desenvolvimento do algoritmo backpropagation, o treinamento de
redes neurais multicamadas é um problema de otimizacdo ndo-linear de uma funcéo de custo,
que mede o erro quadratico médio calculado pela saida da rede neural frente a uma saida
desejada (HAYKIN, 2000).

4.3.1.5.2 Critério de parada

Uma das dificuldades do uso de RNA’s consiste em identificar o melhor ponto de parada
de treinamento, pois o erro de treinamento inicia como um alto valor decrescendo
rapidamente, e continua diminuindo lentamente, tendendo a atingir um minimo local na
superficie de erro (HAYKIN, 2000).

Assim, para identificar um ponto de parada de aprendizado, buscando obter a melhor
generalizacdo da rede, uma alternativa é utilizar a técnica de parada antecipada, com base na
validacdo cruzada. Ela é uma técnica estatistica para validar o modelo obtido durante o
treinamento da rede, utilizando um conjunto de dados diferentes dos usados, para estimar 0s
parametros durante o treinamento.

O método consiste em acompanhar a evolucdo do aprendizado nas curvas correspondentes
aos subconjuntos de dados de treinamento e de validacdo. Deste modo, o treinamento é
interrompido, quando a curva de validacdo decresce a um erro minimo e, antes de comecar a
crescer, conforme o treinamento continua.

Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos pode diminuir significativamente o tempo
necessario para o treinamento. Normalmente, os valores iniciais dos pesos da rede sdo

numeros aleatérios uniformemente distribuidos, em um intervalo definido.
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4.3.2 Lbgica Fuzzy (nebulosa)

A lbgica fuzzy ou logica nebulosa foi inicialmente introduzida com a publicagdo do
Journal Information and Control, especificamente com o trabalho “Fuzzy Sets” com autoria
de ZADEH (1965).

A teoria de subconjuntos nebulosos objetiva criar um sistema ou um ambiente que permita
representar conhecimentos complexos, incertos, contraditorios e incompletos de maneira
sistematica e l6gica (BOUCHON-MEUNIER, 1995).

Além disso, a diversificacdo de tecnologias advindas da logica fuzzy tem também
permitido sua aplicacdo em diversas &reas do conhecimento. Com principio de que seres
humanos sdo capazes de lidar com processos bastante complexos, baseadas em informacdes
imprecisas ou aproximadas, onde a estratégia adotada pelos operadores humanos é também de
natureza imprecisa e geralmente possivel de ser expressa em termos linguisticos.

A teoria de conjuntos fuzzy e os conceitos de logica fuzzy podem ser utilizados para
traduzir em termos matematicos a informacao imprecisa expressa por um conjunto de regras
linguisticas. Se um operador humano for capaz de articular sua estratégia de acdo como um
conjunto de regras da forma “Se... Entdo...” um algoritmo passivel de ser implementado em
computador pode ser construido.

A inferéncia baseada em regras, proposta pela ldgica nebulosa, proporciona resultados
mais precisos, além de um desempenho estavel e robusto. As técnicas de sistemas fuzzy sao
especialmente utilizadas nos casos onde ndo existem modelos matematicos capazes de
descrever precisamente o processo estudado. A definicdo de um modelo matematico para
descrever um dado processo € 0 passo inicial para implantar a identificacdo de um sistema,
oriundo das teorias de identificacdo classica e moderna.

A transparéncia de um modelo fuzzy é um dos aspectos que distinguem a modelagem fuzzy
dos demais métodos de modelagem tipo caixa preta e este tal aspecto permite uma melhor
interpretacdo e analise do modelo obtido (BABUSKA et al., 1998).

O desenvolvimento desse tipo de metodologia requer que se conheca detalhadamente o
processo a ser identificado. Num processo como o de destilacdo, essa informacdo pode nao
estd sempre disponivel, ou ainda é muito complicado em situacdes onde um volume
consideravel de informacdes essenciais s6 é conhecido a priori de forma qualitativa, ou ainda
quando critérios de desempenho s6 estdo disponiveis em termos linguisticos.

Este panorama leva a falta de exatiddo das técnicas tradicionais de inferéncia e, segundo

TAKAHASHI (2006), a modelagem do processo é impraticavel, por exemplo, em funcéo do
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volume de dados a ser manipulado ou no caso em que as informacbes disponiveis séo
variaveis qualitativas ou linguisticas, estas situacfes inviabilizam a aplicacdo da maioria das
teorias de controle convencionais. A grande simplicidade de implementagéo de sistemas de
controle fuzzy pode reduzir a complexidade de um projeto, a um ponto em que problemas
anteriormente intrataveis passam a ser solaveis.

A modelagem fuzzy, por outro lado, sdo técnicas para se manusear informacdes qualitativas
de uma maneira rigorosa. Tais técnicas consideram o0 modo como a falta de exatiddo e a
incerteza sdo descritas e, por isso, tornam-se suficientemente poderosas para manipular de
forma conveniente o conhecimento. A sua utilizagdo em sistemas que operam em tempo real,
em computadores ou micro-controladores, é também das mais convenientes, pois geralmente
ndo envolvem nenhum problema computacional sério.

Para expressar conceitos ou ac¢des fuzzy € muito comum o uso de elementos qualitativos ao

2 < 2 ¢¢

invés de valores quantitativos. Elementos tipicos incluem termos “alto”, “médio”, “pequeno”,
“mais ou menos”, “em torno de”, etc. Estas idéias sdo capturadas pela defini¢do de varidvel
linguistica.

Uma variavel linglistica fuzzy, que é outra definicdo muito importante na teoria dos
conjuntos fuzzy, permite modelar os conhecimentos imprecisos e vagos sobre medigdes cujo
valor preciso pode ser desconhecido (CAMPOS e SAITO, 2004).

A variavel linguistica tem por caracteristica assumir valores dentro de um conjunto de
termos linguisticos, ou seja, palavras ou frases. Assim, ao invés de assumir instancias
numéricas, uma variavel linguistica assume instancias linguisticas. Por exemplo, uma variavel
linguistica “Temperatura” podera assumir como valor um dos membros do conjunto de
termos: {muito baixa, baixa, média, alta, muito alta}. Para se atribuir um significado aos
termos linguisticos, cada um destes é associado a um conjunto fuzzy definido sobre um
universo de discurso comum que fornece a faixa de variacao da variavel linguistica.

Desde entdo, muitos paradigmas simbdlicos de aprendizagem surgiram, e muitos se
desenvolveram como métodos computacionais poderosos, incluindo aquisicdo indutiva de

conceitos, sistemas classificadores e aprendizagem baseada em explicacdes.

4.3.2.1 Fundamentos dos conjuntos e da légica Fuzzy

Na teoria classica dos conjuntos, o conceito de pertinéncia de um elemento a um conjunto

fica bem definido. Dado um conjunto A em um universo X, 0s elementos deste universo
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simplesmente pertencem ou ndo pertencem aquele conjunto. Isto pode ser expresso pela

funcdo caracteristica fa:

1 seesomentesex € A
0 seesomentesex £ A

fa= {

Foi proposta entdo, por ZADEH (1965), uma caracterizacdo mais ampla que generaliza a

funcdo caracteristica de modo que ela pudesse assumir um numero infinito de valores no

intervalo [0,1]. Um conjunto fuzzy A em um universo X é definido por uma funcdo de
pertinéncia, expressa por:

g (x):X = [0,1] (23)

Onde A é representado por um conjunto de pares ordenados:
4= {MT . (24)
x )

Onde pa(x), que é a funcdo pertinéncia do conjunto fuzzy, indica o0 quanto x € compativel
com o conjunto A. Um determinado elemento pode pertencer a mais de um conjunto fuzzy,
com diferentes graus de pertinéncia.

O conjunto suporte de um conjunto fuzzy A € o conjunto de elementos no universo X para
0s quais pa(x) > 0. Um conjunto fuzzy cujo suporte € um dnico ponto X' com pa(x’) =1, onde
A é chamado de conjunto unitario fuzzy ou “singleton”. Assim, um conjunto fuzzy também
pode ser visto como 0 mapeamento do conjunto suporte no intervalo [0,1], o que implica em
expressar o conjunto fuzzy por sua funcdo de pertinéncia.

ZADEH (1965) diz que se os conjuntos fuzzy podem ser definidos em universos continuos
ou discretos e, ainda o universo X for discreto e finito, o conjunto fuzzy A é normalmente
representado por:

+ Um vetor contendo os graus de pertinéncia no conjunto A dos elementos correspondentes

de X;

+ Meio da seguinte notacao (que ndo deve ser confundida com a soma algébrica):

25 =
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Quando o universo X for continuo, muitas vezes a seguinte notacdo é utilizada (sabendo
que o simbolo de integral deve ser interpretado da mesma forma que o da soma no caso de um

universo discreto):

J Hai (26)

4.3.2.2 Defini¢Oes e operagdes dos conjuntos Fuzzy

As regras de inferéncia constituem o ndcleo de um sistema de inferéncia nebulosa
(PAGLIOSA, 2003). Como nos conjuntos ordinarios, ha uma série de definigdes e operacbes
envolvendo conjuntos fuzzy. Aqui sdo apresentadas as operagdes mais relevantes para uma
abordagem inicial do assunto.

Um conjunto fuzzy A em X é vazio se e somente se sua funcao de pertinéncia € igual a zero
sobre todo X:

A = Oseesomenteseu, (x) =0Vx € X

O complemento A' de um conjunto fuzzy A é normalmente dado por:
pa(x)=1—p,(x) WxeX (27)

Dois conjuntos fuzzy’s A e B em X séo iguais se suas funcdes de pertinéncia forem iguais
sobre todo X:

A = Bseesomentesep,(x) =y (x)¥x € X

Um conjunto fuzzy A é um subconjunto de B se sua funcdo de pertinéncia for menor ou

igual a de B sobre todo X:

A © Bseesomentesep,(x) < - (x)vx €X

Fazendo-se uso dos operadores minimum (min ou /) e maximum (max ou V), as fungdes
caracteristicas dos conjuntos resultantes (intersecdo e unido) podem ser representadas da
seguinte forma:

fang(x) = fulx) A fz(x) VxeX (28)
s = i) V&) vrex 29)
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Embora a unido e a interseccdo possam ser descritas também por meio de outros
operadores, ZADEH (1965) estendeu a descricdo acima para os operadores max(v) e min(~)
na representacdo da Unido e da Interseccgéo, respectivamente Equacdes (30) e (31), de modo

que:

taus () = (D) V 15 (%) = max(pus(x), 45(x)) = (a(x) U 5 (x)). () vx € X (30)

ans () = G A st () = min (s (), 15 () = (a0 0 (@) G)s¥x € X (31)

Como exemplo da unido, considere que a unido dois conjuntos fuzzy A e B, pertencentes a
um mesmo universo de discurso X que é formado por todos os valores maximos entre w4 (x) e

uz(x), paratodo x £ X, é representada na Figura 4.7.

Figura 4.7 — Diagrama: (a) dos conjuntos A e B; (b) da unido dos conjuntos A U B.

' r 3

Hy Ha
4 B A B
1 I_T AUB
0 > 0 L | .
X1 R) X X Xz X
(a) (b)

Fonte: Adaptado de JANG (1993).

Ja como exemplo de interseccdo, considere que a intersec¢cdo entre dois conjuntos fuzzy A
e B, pertencentes a um mesmo universo de discurso X, é formado por todos os valores
minimos entre pa(X) e Us(X), para todo x € X, representada na Figura 4.8.

Figura 4.8 — Diagrama: (a) dos conjuntos A e B. (b) da interseccdo AnB.

& r

Hy Hy
4 B 4 B
1 N . [P
0 .0 /\ AN Bi
X1 A2 X hel X x
(a) (b)

Fonte: Adaptada de JANG. (1993).
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Foi sugerida também, por ZADEH (1965), a soma algébrica [Haus(X) = Ha(X) + Hs(X) -
Ha(X) Ms(X)] (X), para a unido fuzzy, e o produto algebrico [aus(X) = Ha(X) + Ms(X)], para a
intersec¢cdo fuzzy. Posteriormente, com o objetivo de generalizacdo, foram definidos os
operadores de base axiomatica, baseados nos conceitos das “normas triangulares” (norma-t)
e nas normas duais, co-norma triangular ou Conorma- t ou, ainda, Norma-s (SANDRI e
CORREA, 1999).

Uma norma-t € uma operacdo binaria t: [0,1] x [0,1]—[0,1], tal que, V X, y, ze w £ [0,1], as

seguintes propriedades sdo satisfeitas:

>

X/
*

(I) Comutatividade: xty =y t x
(1) Associatividade: (xty)tz=xt(ytz)

L)

X/
X4

L)

(117) Monotonicidade: se x=y, w=z, entdo x tw=y tz

7/
o

7/
o

(1V) Condicoes de Contornoxt0=0xt 1=X

Uma norma-s é uma funcéo € operacgéo binaria s: [0, 1] x [0, 1]— [0, 1], se e somente se
satisfaz as seguintes propriedades:

o

() Comutatividade: x sy =y s X

% (1) Associatividade: xs (ysz) =(xsy)sz

X4

(IIT) Monotonicidade: Se x<yew<zentd0 X sw<ysz

*,

o

(1V) CondicGes de contorno: 0sx=x,1sx=1

*,

E além das propriedades de (I) a (IV), acima descritas, ainda uma funcdo norma-s deve
satisfazer:

Xxs0=x;xs1=1

4.3.2.3 Variaveis linguisticas

Uma variavel linguistica, outra definicdo muito importante da teoria dos subconjuntos
fuzzy, permite modelar os conhecimentos impreciso e vagos sobre as medicdes cujo valor
preciso pode ser desconhecido (CAMPQOS e SAITO, 2004).

A variavel linguistica é definida como uma variavel cujos valores sdo nomes de conjuntos

fuzzy, por exemplo, a pressdo de um determinado processo pode ser uma variavel linguistica
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assumindo valores de baixa, média e alta. Estes valores sdo descritos por intermédio de

conjuntos fuzzy, representados por func6es de pertinéncia, conforme mostrado na Figura 4.9.

Figura 4.9 — FuncBes de pertinéncia para a variavel
“Pressdo”.
Pertinéncia

F

baaxa média alta

25 50 75 Presséo (bar)
Fonte: Adaptado de JANG (1993).

Os valores de uma variavel linguistica podem ser generalizados por sentencas em uma
linguagem especificada, construidas a partir de termos primarios (alto, baixo, pequeno, médio,
grande, zero, por exemplo), de conectivos légicos (negacdo ndo, conectivos “e” e “ou”), de
modificadores (muito, pouco, levemente, extremamente) e de delimitadores (como parénteses
etc.).

Diz-se que a principal funcéo das variaveis linguisticas € fornecer uma maneira sistematica
para uma caracterizacdo aproximada de fendmenos complexos ou mal definidos. Em esséncia,
a utilizacdo do tipo de descricdo linguistica empregada por seres humanos, e ndo de variaveis
quantificadas, permite o tratamento de sistemas que sdo muito complexos para serem
analisados através de termos matematicos convencionais. Formalmente, uma variavel

linguistica é caracterizada por uma quintupla (N, T(N), Ux, G, M), onde:

N: nome da variavel;

T(N): conjunto de termos de N, ou seja, o conjunto de nomes dos valores
linguisticos de N, é o conjunto de valores que a variavel fuzzy pode tomar,
(chamado também de termo primario);

Ux: universo de discurso;

G: regra sintatica para gerar os valores de N como uma composi¢do de termos de
T(N), conectivos logicos, modificadores e delimitadores;

M: regra semantica, para associar a cada valor gerado por G um conjunto fuzzy em X.
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No caso da variavel “PRESSAO” da Figura 4.9, ter-se-ia:
N: Presséo;
T(N): {baixa, média, alta};
Ux: 0 a 100 Bar (por exemplo);
G: Pressé@o néo baixa e ndo muito alta, por exemplo;
M(x): associa o valor acima a um conjunto fuzzy cuja funcgéo de pertinéncia exprime o

seu significado.
4.3.2.4 FuncgGes de pertinéncia

Um conjunto fuzzy € um conjunto no qual a pertinéncia dos objetos ndo se resume a sim ou
ndo (JANG et al., 1997).

Em conjuntos fuzzy a transicdo entre "pertencer a um conjunto™ ou "ndo pertencera um
conjunto™ é gradual, e essa transi¢do suave é caracterizada pelas fungdes de pertinéncia que
ddo aos conjuntos nebulosos flexibilidade para modelagem de expressdes linguisticas, tais
como "a agua esta quente” ou "a temperatura esta alta” (JANG et al., 1997)

As funcbes de pertinéncia podem ter diferentes formas, dependendo do conceito que se
deseja representar e do contexto em que serdo utilizadas. A maioria das fungdes de pertinéncia
comumente utilizada na literatura pode ser vistas no trabalho de PEDRYCZ & GOMIDE

(1998), aqui sdo descritas algumas fungdes de pertinéncia conforme mostra a Figura 4.10.

Figura 4.10 — Tipos de fungbes pertinéncia mais comuns.

Trangular Gaussiana
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Fonte: TAKAHASHI (2006).
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Para exemplificar o quanto o contexto é relevante na definicdo de fungdes de pertinéncia e
de sua distribuicdo ao longo de um dado universo, considere-se novamente a variavel
linguistica “PRESSAO (P)”, constituida pelos termos: T(P) = {baixa, média, alta}, onde
baixa, média e alta sdo os valores linguisticos.

Sabendo que cada um dos valores linguisticos admite valores numéricos num intervalo [0,
Pmax], € assim, se pode projetar os valores linguisticos sobre o intervalo [0, Pmax] através de
funcBes de pertinéncias. A atribuicio de um significado para os termos lingiisticos, é
associado a cada um destes termos um conjunto fuzzy definido sobre um universo de discurso
comum.

Logo, desde que uma variavel linguistica tem por caracteristica assumir valores dentro de
um conjunto de termos linguisticos (cada termo da variavel “PRESSAO”), cada valor fuzzy da
“PRESSAO”, que sio elementos de T(P), é caracterizado por um conjunto fuzzy, por
exemplo, com termos: Baixa: [0,0; 2,5], Média: [2,6; 5,0] e Alta: [5,1; 15,0], em um universo
de discurso, por exemplo [0,0 , 15,0], medida em Kgf/cm?®. Na Figura 4.11 é mostrado como
os elementos da variavel fuzzy “PRESSAO” podem ser dispostos e implementados pela

quintupla <N, T(N), Ux, G, M >.

Figura 4.11 — Variavel lingiiistica “PRESSAO” e um conjunto fuzzy de valores
discretos. Variavel Fuzzy

"PRESSAQ" de um determinado processo

Baixa Meédia Alta Valores Fuzzy

04" 04 06\ 0% 04/ 0p \1.0\ 1.0 Graus de
Pertinéncias
10/ 06] 02\ 0

Universo
2.0 2.2 2.4 2.5 2.7 29 30 15.0  de discurso

Fonte: Adaptada de JANG et al. (1997).

Pela Figura 4.11 pode-se citar a variavel linguistica com rétulo X = pressdo, com um
conjunto de termos T(P) = {baixa, média, alta}, universo de discurso U = [0,0; 15,0] e um dos

valores M(x) escrito como:
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M(baixa) = (EN" (x)) x € [0.0 Kef/em?, 1.5Kgf/em?]]
J& na Figura 4.12 sédo ilustrados trés possiveis termos linguisticos representados para a
variavel “PRESSAO”, supondo uma medida do universo de discurso M(X) e tendo em conta

que foram definidas trés fungdes: duas retangulares (baixa e alta) e uma triangular (média).

Figura 4.12— Func0es de Pertinéncia para variavel linguistica (P).

Hp (x) BAIXA MEDIA ALTA
1.0 : :

0.8
0.6
0.4
0.2

0.0
0.0 1.0 2.0 3.0 4,0 PRESSAC (Kgf/em®)

Fonte: Adaptada de JANG et al. (1997).

Qualquer valor de pressdo, por exemplo, 2,2 Kgf/cm?, tem um Gnico grau de pertinéncia a
cada valor pressao:
Hyaizal2.2) = 0,6
Bmeaia (2,2) = 04
Ha1:a(22) = 0,0

Pode ser observado ainda, na Figura 4.12, sobre o eixo Wp (X) a fuzzyficacdo da medida, ou

seja, a conversdo da medida, de valor 2,2 Kgf/cm? do universo de discurso, em valores

compreensiveis para fuzzy, é dada por:
2,2 Kgf/cm2 =0,6 “Baixa” + 0,4 “Média” + 0,0 “Alta”

Dessa forma, a l6gica fuzzy admite uma variedade de quantificadores, por exemplo: pouco,
varios, usualmente, freqiientemente, em torno de cinco, etc. (GOMIDE e GUDWIN, 1994).
Esses problemas podem ser facilmente resolvidos pelo cérebro humano. Assim, verifica-se

que os problemas da vida real sdo imprecisos e raramente podem ser resolvidos com um sim

ou ndo.
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4.3.2.5 Regras se... entao e sistemas de inferéncia Fuzzy (nebulosa)

O processo de inferéncia fuzzy ou raciocinio aproximado permite que sistemas fuzzy sejam
elaborados por um conjunto de regras fuzzy através de proposigdes condicionais, do tipo “Se
(condigdo)... Entao (agdo)”, baseadas nas variaveis linguisticas para executar um processo de
tomada de decisdo.

Um bom exemplo para descrever o processo de inferéncia por um conjunto de regras fuzzy
¢ usando mais uma vez, a variavel “PRESSAO”: Se a pressdo € alta, entdo o volume é baixo
(pequeno), sendo a pressdo e o volume varidveis linguisticas e alta e pequeno valores
linguisticos caracterizados por funcdes de pertinéncia.

Segundo ORTEGA (2001), cada regra fuzzy é composta por uma parte antecedente ou
premissa, parte “Se”, e uma parte consequente ou conclusdo, parte “Entdo”, resultando em
uma estrutura do tipo:

Se< proposi¢éo fuzzy antecedente >Entdo< proposicao fuzzy consequente >.

E citada em JANG (1993), outra forma de representacio das regras Se-Entéo, proposta por
Takagi e Sugeno (1985), que consiste em usar conjuntos nebulosos apenas no antecedente da
regra. Usando esta nova definicdo, pode-se descrever a variavel PRESSAO de um dado objeto
sob area definida, determinando assim a forca de atuacédo F sobre o objeto:

Se a PRESSAO ¢ alta, entdo F= AxPRESSAO)

As regras de inferéncia constituem o nucleo de um sistema de inferéncia nebulosa, que sera

detalhado a seguir. Um sistema de inferéncia nebulosa, representado na Figura 4.13, é

composto por cinco blocos funcionais.

Figura 4.13— Diagrama de Blocos Funcionais num Sistema de Inferéncia Fuzzy.

fornecidas por especialistas ou
extraidas de dados numéricos

A (B)
para ativar REGRAS para fornecer a
as regras saida precisa
(A) (D)
"l FUZZIFICACAO I | DEFUZZIFICACAO I* —
Entradas Saida
precisas precisa
INFERENCIA
conjuntos fuzzy conjunto fuzzy
de entrada de saida
AC)

Fonte: Adaptada de NOBRE e PALHARES (1997).

« mapeia conjuntos fuzzy em conjuntos fuzzy
e determina como as regras sdo ativadas e combinadas
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Conforme JANG et al., (1997),a estrutura de um sistema de inferéncia fuzzy é baseada em
um conjunto de regras fuzzy que inclui quatro componentes basicos principais, descrito nas

etapas de (A) a (D), abaixo:

(A) Etapa de fuzzyficagcdo ou nebulizagéo: traduz a informagdo de entrada em conjuntos
fuzzy. A cada varidvel de entrada sdo atribuidos termos linguisticos que sdo os estados da
variavel, e cada termo linguistico é associado a um conjunto fuzzy traduzido por uma fungéo
de pertinéncia;
(B) Etapa das regras ou base de conhecimento: consiste em um conjunto de regras fuzzy e
de uma base de dados. No conjunto de regras fuzzy (conhecido como base de regras) estdo as
declaragdes linguisticas do tipo “Se...Entdo”, definidas por especialistas ou retiradas de um
conjunto de dados numericos. Na base de dados estdo as variaveis linguisticas, as definicdes
dos respectivos universos de discursos e 0 conjunto de fungdes de pertinéncias. Extrair regras
de especialistas na forma de sentencas do tipo se...entdo pode ndo ser uma tarefa facil, por
mais conhecedores que eles sejam do problema em questdo. Alternativamente, ao uso de
especialistas para a definicdo da base de regras, existem métodos de extracdo de regras de
dados numéricos. Estes métodos sdo particularmente Uteis em problemas de classificacdo e
previsdo de series temporais.
(C) Método de Inferéncia: aplica um raciocinio fuzzy para obter uma saida fuzzy. Aqui
ocorrem as operacdes com conjuntos fuzzy propriamente ditas: combinacdo dos antecedentes
das regras, implicacdo e modus ponens generalizado (obtencdo do conjunto fuzzy de saida
através do processo de inferéncia). Os conjuntos fuzzy de entrada, relativos aos antecedentes
das regras, e 0 de saida, referente ao consequente, podem ser definidos previamente ou,
alternativamente, gerados automaticamente a partir dos dados.
(D) Defuzzyficador ou desnebulizador: traduz a saida por um valor numérico. Uma vez
obtido o conjunto fuzzy de saida através do processo de inferéncia (regra modus ponens
generalizada), no estagio de defuzzificacdo ou desnebulizacdo é efetuada uma interpretacédo
dessa informacéo. Isto é necessario, pois, em aplicacdes praticas, geralmente sdo requeridas
saidas precisas. No caso de um sistema de controle, por exemplo, em que o controle é
efetuado por um sistema de inferéncia fuzzy (ou controlador fuzzy), este deve fornecer a planta
dados ou sinais precisos, ja que a "apresentacdo" de um conjunto fuzzy a entrada da planta ndo
teria significado algum.

Existem varios métodos de defuzzificacdo na literatura; dois dos mais empregados séo o

centro de gravidade e a média dos maximos. Neste, a saida precisa é obtida tomando-se a
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média entre os dois elementos extremos no universo que correspondem aos maiores valores
da funcdo de pertinéncia do consequente. Com o centro de gravidade, a saida é o valor no
universo que divide a area sob a curva da funcdo de pertinéncia em duas partes iguais. Para
um melhor entendimento destes e de outros métodos de inferéncia e de defuzzificacéo, sugere-
se a leitura de PEDRYCZ et al. (1999).

Vale ressaltar, que outro aspecto importante é a definicdo dos conjuntos fuzzy
correspondentes as variaveis de entrada (antecedentes) e a(s) de saida (consequente(s)), pois o
desempenho do sistema de inferéncia, Etapa (C),dependera do nimero de conjuntos e de sua
forma. Pode-se efetuar uma sintonia "manual” das funcGes de pertinéncia dos conjuntos, mas
é comum empregar métodos automaticos.

Formalmente, dado um fato observavel (x é A’), o qual é representado por um conjunto
fuzzy A’ e uma base de regras dada por uma relagdo fuzzy R, um conjunto fuzzy induzido pelo

fato x € A’ ¢ pela regra R, € dado por:
Fato: x é A’;

Regral:se x é Ajentdoy € B1.

Regra 2: se x é Ay, entdo y é B2;

Regran: se x é Apentdoy é By;

Consequéncia: y é B’

O processo de inferéncia fuzzy aplicado nas regras acima €, em geral, baseado numa regra
chamada de “Modus Ponens generalizada” usada para obter conclusdes por meio de
inferéncia para a frente “forward”, ela € mais utilizada em aplicacbes de controle de
processos, onde existe uma relacdo para a frente entre causa e efeito (BROX et al., 2010). A
regra de inferéncia Modus ponens é explicidada da seguinte forma:

Fato: x é A’

Regra: se xé Aentioy é B

Consequéncia: y é B’
Onde: A, A’, B e B’ s@o conjuntos fuzzy associados aos valores das varidveis linguisticas x e
y. Simbolicamente:
Fato: A’

Regra: A— B
Concluséo: B'=A’c (A—B)
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Isto significa que a regra modus ponens generalizada permite inferir o valor fuzzy B’, dado
um valor de entrada A’ ¢ uma rela¢ao de implica¢ao Ra_g(X, ¥) relacionando ambas variaveis.
O valor inferido é calculado através da composi¢cdo do valor A’ com a relagdo de implicagdo

R, 0 que nos da a seguinte formula:

B'=A'°R,_5(x,) = 4" (4 ) (32)

Com a funcéo de pertinéncia, ARNOULD E TANO (1995), dada por:

sup | :
e () =" (min[ug (i1 (s ()15 0))]} (33)
Onde: | é o operador de implicagéo, que € I: [0,1] x [0,1]— [0,1].

Aqui é apresentado um exemplo aplicado da regra modus ponens, dado um fato observavel
(N° de Reynolds (Re) é muito alto) e uma base de regras (se Reynolds ¢ alto entéo o regime de
operacdo do fluido € turbulento), um conjunto fuzzy induzido pelo fato e pela regra, ¢ dado
por:

Fato: Reynolds € muito alto

Regra: se Reynolds é alto entdo o regime é turbulento

Consequéncia: o regime de operacao do fluido é turbulento

As bases de regras fuzzy podem ser constituidas de varias formas, de acordo com o nimero
de variaveis linguisticas apresentadas na entrada e na saida dos sistemas, oriunda da
abordagem de modelagem de processos quimicos e de sistemas de controle, determinando e
classificando os modelos linguisticos como: modelo SISO (Single Input/Single Output),
modelo MISO (Multiple Input/Single Output) e modelo MIMO (Multiple Input/Multiple
Output).

No caso inferéncia de composi¢do do processo de destilacdo, varias variaveis influenciam
na composicdo, sejam elas temperaturas, pressdes, vazGes e composi¢des internas, assim
gerando um modelo MISO para inferéncia desta variavel.

O modelo MISO (Multiple Input/Single Output) caracteriza-se por sistemas que consistem

de maltiplas entradas e uma Unica saida. Uma base de regras para o modelo MISO de
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inferéncia com m regras e n varidveis fuzzy de entradas e uma variavel fuzzy de saida tem a

seguinte forma:

Regral:SexiéAj1ex6Azie...eX,€Ang, Entdoy € By
ou
Regra2:Sexi1€ Ajse X8 Axze ... e Xp€ Anp Entdoy € B,

ou

ou

Regram: Sex; 6 Aime X2 € Ayme ... € Xn€ Apm Entdo y é B,

Onde X1, Xa,..., X, S80 as variaveis linguisticas de entrada e y € a variavel de saida e Ay, €
Bm, subconjuntos de um universo de discurso U e V, respectivamente, os valores fuzzy de
entrada e saida do modelo.Um exemplo para a base de regras possuindo a estrutura MISO é
dado como, seja a composicdo de saida xj, temperatura e pressdo sendo as variaveis de

entrada com m regras dispostas:

Regra 1: Se (o fluxo de vapor ¢ alto) e (a temperatura € alta) e (eficiéncia de
separacao é media)
Entéo: (a fracdo molar do componente mais volatil € media);

ou

Regra 2: Se (o fluxo de vapor é médio) e (a temperatura é media) e (eficiéncia
de separacao é alta)

Entédo: (a fracdo molar do componente mais volatil é alta)

As regra 1 e regra 2 formam um modelo fuzzy com trés variaveis e dois valores
linguisticos para cada variavel, tendo entdo 12 regras, para se chegar a conclusao da fracdo
molar do componente mais volatil, a partir dos atributos que sdo as variaveis linguisticas de
entrada, fluxo de vapor (alta/baixa), temperatura(alta/média) e eficiéncia de separacao
(média/alta).

As variaveis de saida “fracdo molar média” e “fracdo molar alta” representam os
conjuntos fuzzy da parte consequente do sistema de regras de dois tipos de classificacdo fuzzy

adotada.
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Neste trabalho foi empregada a integragéo entre sistemas de inferéncia fuzzy e redes
neurais, originando os sistemas neuro-fuzzy que tem se mostrado adequada para a sintonia de
fungdes de pertinéncia, assim como para a geracao automatica de regras. O sistema neuro-
fuzzy é descrito na préxima secdo e o0s resultados da estimativa da composicdo serdo
apresentados no Capitulo 5.

4.3.3 Sistema hibrido neuro-fuzzy

Os sistemas neuro-fuzzy tém atraido o interesse da comunidade cientifica nestes Gltimos
anos, pois estes sistemas tém demonstrado um melhor desempenho em diferentes aplicacoes
quando comparadas com sistemas puros (BUCKLEY & HAYASHI, 1994).

A ideia basica de um sistema hibrido neuro-fuzzy é implementar um Sistema de Inferéncia
Fuzzy (FIS)em uma arquitetura paralelamente distribuida, de tal forma que os paradigmas de
aprendizado comuns as RN A’s possam ser aproveitadas nesta arquitetura hibrida.

Assim, os sistemas as neuro-fuzzy combinam a capacidade de aprendizagem das redes
neurais com a capacidade de raciocinio dos sistemas fuzzy. Dessa forma, estes sistemas
formam uma estrutura que atualiza seus parametros em funcdo de uma relacédo entrada-saida
desejada (CAMPOQOS e SAITO, 2004).

Conforme JANG (1993) e JANG e SUN (1995), sistemas neuro-fuzzy sdo usualmente
representados como redes neurais de multiplas camadas (MLP), vista na secdo 4.3.1.3. No
entanto, outras arquiteturas de redes neurais podem ser utilizadas, onde o0s pesos das
conexdes, das funcdes de ativacdo e propagacdo diferem das redes neurais mais comuns.

Tendo em vista, que as RNA’s apresentam limitagdes, como por exemplo, a maneira pela
qual o conhecimento é representado. Ou seja, as redes neurais se mostram deficientes para
representar o conhecimento de forma explicita em sua estrutura, pois estes modelos ndo séo
capazes de definir automaticamente as regras utilizadas para as tomadas de decisGes
(FULLER, 1995).

O sistema de inferéncia fuzzy é capaz de utilizar o conhecimento especialista, armazenando
informacao na base de regras associada ao sistema e realizando o raciocinio aproximado para
inferir o valor da resposta correspondente. Mas, apesar da técnica de modelagem fuzzy ser
largamente aplicada em controle, predicdo e inferéncia, ela apresenta algumas desvantagens,
citadas por JANG (1993):
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1. N&o existe uma maneira formal de se transformar o conhecimento de especialistas em
uma base de regras de um sistema fuzzy;

2. Uma vez criadas as funcdes de pertinéncia do sistema fuzzy, ndo existem métodos
efetivos para sintonia destas funcdes, de forma a se elevar o desempenho do sistema.

Se pode entdo utilizar as RNA’s para aprender regras fuzzy, de tal forma com que as regras
fuzzy possam ser utilizadas para inicializar a estrutura da RNA (grande problema da rede),a
fim de acelerar o treinamento e melhorar sua generalizacdo e, por fim, as RNA"s podem ser
usadas para refinar regras fuzzy e funcées de pertinéncia.

Com a unido destas duas técnicas (Rede Neural Artificial + Logica Fuzzy) € possivel
minimizar as deficiéncias de ambas, unindo seus recursos e aliando suas vantagens. A Tabela

4.1 mostra o quadro comparativo entre a légica Fuzzy e a RNA.

Tabela 4.1 — Parametros da légica fuzzy e da rede neural artificial.

PARAMETROS
Base de Conhecimento

RNA
Dados Numéricos

SISTEMAS FUZZY

Especialistas Humanos

___Interface Linguistica | | Explicita | . Nao Evidente
______ ToleranciaaFalhas |~~~ NaoEvidente | ~~~ Alta
Robustez Alta Alta

Fonte: PAGLIOSA (2003) e TAKAHASHI (2006).

Os modelos adaptativos “hibridos neuro-fuzzy” sao assim chamados por possuirem um
algoritmo de aprendizado capaz de ajustar 0s seus parametros e sua estrutura a partir dos
dados da entrada real. E segundo HUAMANI (2003), a capacidade de aprendizado é sem
duvida, a caracteristica mais importante das redes neurais que os sistemas fuzzy herdam,
gerando as redes neuro-fuzzy. E através da aprendizagem, que estes dois componentes da
inteligéncia computacional, quando combinados, transformam-se em um Unico sistema neuro-
fuzzy que supera as deficiéncias individuais.

Entre os modelos neuro-fuzzy adaptativos mais empregados na construcdo de inferéncia
estdo: o ANFIS ou Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (do inglés “Adaptive
NEFCLASS (do
Classification”’) e FSOM (do inglés “Fuzzy Self-Organized Map ™). Todos os modelos séo

Network Based Fuzzy Inference System”), inglés  “Neuro-Fuzzy
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sistemas adaptativos, como as redes neurais, e sdo interpretaveis atraves de regras da logica
fuzzy.

Dentre estes modelos destacam-se 0 modelo ANFIS criado de forma pioneira por JANG
(1993), ele foi empregado neste trabalho para inferéncia da composicdo no processo de
destilacdo metanol-agua e serd apresentado na proxima se¢ao.

4.3.3.1 Sistema inferéncia neuro-fuzzy adaptativo (ANFIS)

O sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo ANFIS (do inglés Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System) é considerado um subconjunto especial das RNA’s alimentadas adiante,
com a capacidade de aprendizado supervisionado (JANG, 1993).

A arquitetura chamada ANFIS mantem as caracteristicas basicas dos sistemas fuzzy, mas
incorpora as propriedades de adaptacdo das RNA’s. Nesta se¢do o sistema hibrido ANFIS
sera introduzido, uma vez que apenas este sistema foi aplicado neste trabalho.

O modelo ANFIS funciona de modo equivalente aos sistemas de inferéncia fuzzy, e suas
capacidades adaptativas as fazem aplicaveis a uma grande quantidade de areas de estudos
como, por exemplo, em classificacdo de dados e extracdo de caracteristicas a partir de
modelos.

Uma propriedade do modelo ANFIS € que o conjunto de pardmetros pode ser decomposto
para utilizar uma regra de aprendizagem hibrida mais eficiente que 0s mecanismos
tradicionais encontrados na literatura. O modelo ANFIS é uma ferramenta disponivel na caixa
de ferramentas do programa MATLAB® e pode ser construido carregando o comando

“anfisedit” no Matlab®, conforme Figura 4.14.



Figura 4.14 — Ambiente ANFIS, detalhamento do toolbox ANFIS do Matlab®.
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Fonte: Adaptada Matlab®, Toolbox (2008).

4.3.3.2 Arquitetura do modelo ANFIS

95

Os sistemas hibridos neuro-fuzzy séo classificados de acordo com as caracteristicas

das redes neurais artificiais e dos sistemas fuzzy.

Foi proposta, segundo SOUZA (1999), uma classificacdo (taxonomia) dos sistemas neuro-

fuzzy em duas categorias: a primeira voltada as caracteristicas fuzzy do sistema (ver figura

4.15) e segunda relacionada as caracteristicas da aprendizagem.
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Figura 4.15 — Classificagdo do sistema neuro-fuzzy quanto as caracteristicas fuzzy do

sistema.
Tipos de %+ Mamdani,
- Modelos - *Takagi-Sugena,
Fuzzy Tsukamoto,
S Clasaificagio.
+* Tnangular,
Formatos das * Trapezoidal,
- fungdes - *Gaussiana;
inEn el “*Sino;
pertingncias i .
SISTEMAS ::.g_tgr:nt ¢:da.1 .
NEURO-FUZZY «ongleton.
— “+ Furzy Gnd,
Particionamento o Adaptive Fuzzy Grtid;
- do Espago de - ¢ Fuzzy Boxea:
Entrada-Saida *i* Fuzzy Clusters;
% BSP,
< Quad Tree.

o+ Centro de Area;

Métodos de  Média Ponderada;
-‘ Defuzzificagio - “Centro de Somas, ‘
“*Caxa-Preta (Balck Box),
eCutros

Fonte: Adaptada de SOUZA (1999).

Assim, diferentes sistemas de inferéncia fuzzy proporcionam diferentes arquiteturas para o
modelo ANFIS. O sistema ANFIS constroi um sistema de inferéncia neural fuzzy equivalente,
através de um dado conjunto de padrfes de entrada e saida. Os parametros associados com as
funcbes de pertinéncia sdo ajustados via um algoritmo de aprendizado, que pode ser o
algoritmo de retropropagacao ‘“backpropagation” ou sua combinacdo com um algoritmo do
tipo minimo quadrados “Least Squares” (JANG, 1993; JANG et al. 1997).

TAKAGI & SUGENO (1985) propuseram implementar a estrutura ANFIS em sistemas do
tipo Takagi-Sugeno, também conhecido na literatura como sistema de inferéncia tipo 3, que
contém funcgbes lineares ou constantes nos consequentes das regras que formam o sistema,
tendo estas regras pesos unitarios.

O modelo ANFIS de sistema de suporte Takagi-Sugeno tem ordem zero ou um, e permite
varias varidveis de entrada, porém, somente uma varidvel de saida, dessa forma ele €
identificado como um modelo de mdltiplas entradas e Unica saida (MISO), onde 0s pesos

entre as regras sao iguais a uma unidade.
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Neste trabalho o sistema de inferéncia fuzzy construido é do tipo TAKAGI-SUGENO

(1985), que é definido por um conjunto de regras que apresenta a seguinte forma:
SexéAeyéB, Entdo z =f(x,y)

Onde: x e y sdo variaveis fuzzy, A e B sdo conjuntos fuzzy e f € uma fungdo de x e y que
aproxima o valor de z. Usualmente a funcdo f € uma combinacdo linear das varidveis de
entradas, cujos coeficientes sdo estimados usando minimos quadrados.

A funcionalidade do modelo neuro-fuzzy com base no modelo do tipo de Takagi-Sugeno
de primeira ordem (combinac®es lineares das entradas) e no algoritmo ANFIS, considerando,
por exemplo, um sistema de inferéncia fuzzy de duas entradas, x; e X;, uma saida, f, é

composto por duas regras fuzzy:

Regra1: Se x1é Aiex;€ By entdo fi=pixi+Qixe+ 11 (34)

Regra 2: Se x1 & Aze X2 € By entdo fo=pa X1+ Q2 X2+ 12

A arquitetura de um sistema neuro-fuzzy de inferéncia adaptativa € mostrado na Figura
4.16.

Figura 4.16— Arquitetura tipica de um modelo ANFIS.

A1
X1 <
A2

Py G, 7T,

-

] X2

CANADA 1 2 3 4 5
Fonte: Adaptada de TITO (2001).

Na Figura 4.16 a arquitetura do ANFIS é composta por 5 camadas, 0s nds da camada 1 e 4
sdo adaptativos sendo seus valores os parametros das partes antecedentes e consequentes da

regra, respectivamente. A arquitetura ANFIS é equivalente ao mecanismo do raciocinio
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utilizado para o modelo do tipo de Takagi-Sugeno, onde os nds situados na mesma camada
desempenham tarefas similares.

Cada camada da rede realiza um processo especifico na inferéncia da saida do sistema,
com os nés das camadas adjacentes conectadas entre si conforme descrito a seguir.

Na camada 1: Camada de Fuzzyficacdo (NOs Adaptativos). Baseada nas funcbes de
pertinéncia (Ai = alto e Bi = baixo),onde os parametros que definem as curvas de pertinéncia
sdo considerados como pesos fuzzy. Cada entrada tem apenas dois termos linguisticos (alto e
baixo), porém, nada impede que este nimero seja maior.

Oy; =ty (xy),parai=1,2 (35)

Sendo pa e ug as fungbes pertinéncia das entradas x; e x,.

Na camada 2: Camada de Disparo das Regras (Nés Fixos). Cada né desta camada
corresponde a uma regra e calcula com que grau de pertinéncia o consequente (Entao) da

regra esta sendo atendido.
Op; = w; = pg;(oy) * pig (), parai= 1,2 (36)

Na camada 3: Camada de Normalizacdo dos disparo das regras (nos fixos). A saida deste
no é dita como a razdo entre a intensidade de disparo da i-ésima regra e a soma dos disparos

de todas as outras regras, denominada de intensidade de disparo normalizado, dada por:

Wi (37)

Og; =W, = ———
wy, +wy

Diz-se que a normalizacdo é utilizada como um pré-processamento para a camada de

defuzzificagéo do sistema.

Na camada 4: Linearizacdo. Cada né desta camada é adaptativo e seus parametros (pi, i, €
ri) para i = 1,2, correspondem a parte do consequente de cada regra do modelo. As saidas sdo
calculadas pelo produto entre os niveis de disparos normalizados e o valor do consequente da

regra. Assim, a

O04; = Wi f; (38)
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O4; = Wy(pixy +q:%y +71y),parai =12

Onde pj, q;, e ri sdo os parametros da funcdo linear de saida, que correspondem aos
consequentes “singletons” ou aos consequentes do modelo de Takagi-Sugeno de primeira

ordem (combinacdes lineares das entradas). E onde, w.parai = 1,2, é a saida da camada 3.

Na camada 5: Camada de Defuzzyficacao (NOs fixos). Apds a avaliacdo das regras fuzzy,
deve-se determinar o valor real da saida do sistema fuzzy, este processo chama-se de
defuzzificagéo é dado por:

¥ ow.f
O5: = Z wyf; = .}_.—Hf, parai= 1,2 (39)

No sistema ANFIS, geralmente, as fun¢des de pertinéncias sdo do tipo gaussiana, onde a
idéia do sistema é implementar um modelo fuzzy numa rede neural. A Figura 4.17 mostra o

mecanismo de inferéncia ANFIS.

Figura 4.17 — Mecanismo de inferéncia - ANFIS.

Produto
A] B]
2 N\
/ \ F Wi fi=pz+qy+mn
/’ \ / \,_\ \ Fow J1 : ws - fa
) wy + wo
A X B3 Y 7/ =wy - f1 +wa- fo

/_\ ,.-"/. , w2 f1=poz +qoy + 12

Fonte: HUAMANI (2003).

4.3.3.3 Treinamento do sistema ANFIS

O treinamento do sistema ANFIS pode ser um treinamento: hibrido ou utilizando o
algoritmo backpropagation da rede neural MLP.

Neste trabalho o treinamento da rede foi feito pelo método hibrido, que difere do
treinamento das RNA’s, do tipo MLP usando o algoritmo back-propagation. J& que no

treinamento hibrido o ajuste dos parametros da rede ocorre em dois sentidos ou duas etapas:
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na etapa forward e na etapa backward (JANG et al., 1997). Em ambos os sentidos, assim
como para cada sentido do fluxo de sinal é usado um algoritmo diferente para o ajuste dos
parametros (TAKAHASHI, 2006).

Segundo (JANG et al., 1997), na primeira etapa (forward) os parametros dos antecedentes
sdo fixos e os parametros dos consequentes sdo determinados via o algoritmo de minimos
quadrados. Na segunda etapa (backward), os sinais de erro sdo retropropagados e 0s
parametros dos antecedentes sdo atualizados via o método do gradiente descendente
(retropropagacéo). Maiores detalhes podem ser encontrados em (JANG et al. 1997).

A aprendizagem da estrutura ANFIS envolve a selecdo de varidveis, a determinacdo do
namero de fungbes de pertinéncias por variavel e a obtencdo de um conjunto de regras fuzzy.
As variaveis de entrada selecionadas serdo apresentadas no Capitulo 5, onde foram
selecionadas como entradas aquelas variaveis que possuem grande influéncia na saida a ser
inferida, por meio da analise de sensibilidade.

Uma das limitacbes dos sistemas neuro-fuzzy € que eles trabalham com um ndmero
reduzido de entradas. Este fato ocorre em funcdo da chamada explosdo combinatoria das
regras devido ao particionamento em forma de grade (PAGLIOSA, 2003).

Segundo (LUO e SHAO, 2006), quando a dimensdo do espaco de entrada aumenta, a base
de regras fuzzy aumenta exponencialmente levando a um aumento no custo computacional, na
memoria do sensor e na quantidade de dados necessaria para o treinamento ou calibracdo do
analisador virtual.

Suponha uma rede neuro-fuzzy com nove variaveis de entrada e cada uma delas tenha em
seu universo de discurso trés conjuntos fuzzy. Com este sistema de particionamento pode-se
chegar a um total de 19683 (3°) regras fuzzy.

A fim de minimizar estes efeitos e conseguir reduzir o nimero de regras nos conjuntos de
treinamento do analisador virtual de composicéo, foi utilizada uma técnica de agrupamento de
dados, denominada agrupamento subtrativo (do Inglés “substractive clustering”).

O objetivo de utilizar esta técnica é simplesmente obter um menor conjunto de regras fuzzy
e, ela foi inicialmente proposta por CHIU (1996), é utilizada para particionar o espaco de

entrada e saida de um conjunto de dados.

4.3.3.4 Agrupamento dos dados

A técnica de agrupamento de dados denominada clusterizacdo é uma classificacdo néo-

supervisionada de dados, formando agrupamentos ou clusters (CHIU, 1996).
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A

As técnicas de clusterizagdo (do inglés “clustering”) frequentemente utilizadas para criagdo
de agrupamentos, aplicadas na modelagem através de sistemas nebulosos ou fuzzy sdo: K-
means ou C-means; Fuzzy C-means clustering; Mountain clustering; e a Subtractive
Clustering. Cada uma destas técnicas e seu respectivos algoritmos é detalhada no trabalho de
JANG et al. (1997).

O agrupamento de dados (do inglés “data clustering””) € uma técnica largamente
empregada para organizacdo, segregacdo e compressao de dados, também utilizada na
construcdo de modelos (JANG et al., 1997).Com a clusteriza¢do ocorre o particionamento de
um conjunto de dados em varios grupos, de forma que a similaridade interna em um grupo
seja maior que entre grupos (clusters), cuja similaridade é medida normalmente com base nos
célculos da distancia entre clusters.

Quando nao se conhece “a priori” quantos agrupamentos deve haver para um determinado
conjunto de dados, o0 agrupamento subtrativo € um algoritmo rapido e robusto para saber este
namero. Ainda, esta técnica permite a localizacdo do centro do agrupamento, sendo as
funcbes de pertinéncias e as regras obtidas a partir destes centros de agrupamento e, portanto,
com estas informacGes é possivel gerar um sistema de inferéncia fuzzy do tipo Takagi-Sugeno
que modela o comportamento dos dados.

Neste trabalho foi aplicada a técnica de agrupamento substrativo (do Inglés “subtractive
clustering”) para o agrupamento das variaveis na criagdo dos sistemas hibridos neuro-fuzzy,
que € obtida pelo comando genfis2 do MATLAB. Essa funcéo é aplicada sobre o conjunto de
entradas e saidas, para determinacdo dos centros dos agrupamentos, assim gerando o nimero
de regras e de funcdes de pertinéncia das entradas do sistema neuro-fuzzy. Quando ndo se
conhece “a priori” quantos agrupamentos deve haver para um determinado conjunto de dados,
0 agrupamento subtrativo é um algoritmo rapido e robusto para saber este nimero.

Esta técnica é utilizada para geracdo do sistema de inferéncia (FIS) do modelo de sistema
adaptativo de inferéncia neuro-fuzzy (ANFIS), do tipo Takagi-Sugeno, que é conhecido como
modelo neuro-fuzzy do tipo 3.

O procedimento de agrupamento subtrativo desenvolvido por CHIU (1996) considera um
conjunto de N amostras (vetores de observacbes) de dados, Xi, Xa,..., Xn; definidas em um
espaco de dimensdo m + n (em um problema de identificacdo de sistema, m é o nUmero de
entradas e n € o numero de saidas) e que sdo normalizados em cada uma das dimensdes, de
modo que os dados estejam limitados por um hipercubo unitario.

Cada uma das observacgdes define um eventual candidato a centro de um agrupamento e

uma medida potencial associada ao ponto x;, com i=1, 2,..., N. O potencial € uma funcéo que
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define uma constante denominada de raio de vizinhanga de cada centro de agrupamento, r,> 0,

p; = z exp {_% | =% :I (40)

Onde: || .|| é a norma euclidiana.

e é descrito por:

CHIU (1996) também destaca que os pontos X; localizados fora do raio de agdo de x; irdo
ter influéncia pequena no potencial do ponto p;. Caso contrério, quanto mais préximo
estiverem 0s pontos na vizinhanga de x; maior serd a influéncia no potencial. Assim, o
potencial associado a cada ponto vai depender de sua distancia a todos os outros, o que faz
com que pontos com uma vizinhanga densa irdo originar um potencial elevado para o seu
centro.

ApoOs o calculo do potencial de cada um dos pontos, aquele com maior potencial &
selecionado como o primeiro centro de agrupamento (x;*), e entdo um novo potencial dado
por x;’, define um pardmetro r,> 0, que é uma constante que define o raio de vizinhanca de
cada centro ou a distancia onde os pontos serdo afetados pela reducao de potencial. Agora o

potencial de cada ponto x; revisado é:

4 -
b, € p, — pi. m{_?_:, (B } (41)

b

Deste modo, é feita uma subtracdo do potencial de cada ponto em funcéo da distancia do
centro do primeiro agrupamento. Os pontos proximos ao centro do primeiro agrupamento tém
potencial muito reduzido e, portanto, pouca possibilidade de serem escolhidos como o
proximo centro de agrupamento. Em geral, o valor atribuido a r, deve ser um pouco superior a
ra, para se obter grupos espacados. De acordo com CHIU (1996) define-se o valor do raio de

vizinhanca rp,, como sendo r,=1,25r,.

Efetuada a reducdo de potencial de cada ponto, pela Gltima expressdo, aquele que
apresentar o maior potencial é escolhido para ser o local do segundo centro de agrupamento e,
assim sucessivamente (k-ésimo), efetuando-se a reducéo de potencial de maneira analogo para
todos os pontos restantes. Estendendo a Equacdo (41) para o K-ésimo centro de agrupamento

o0 potencial de cada ponto é reduzido por:
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4 -
P:‘-LP:_P:::-EITG{_T_:-| ;=" | '} (42)

b
Onde: xi*, i =1, 2,..., N, é a localizacdo do centro do k-ésimo agrupamento, ps* € o seu valor

potencial e ry € uma constante positiva que define o raio de vizinhanca de cada centro.

O processo de selecdo de novos centros e a reducdo de potencial se repete de modo
iterativo até que todos 0s pontos estejam abaixo de uma fracdo de potencial do primeiro
centro de agrupamento, o critério de parada do processo é: p’< 1,5 p; .

Esta fragcdo de potencial ¢ um parametro &, que especifica o limiar entre a aceitacdo ou
rejeicdo do potencial & de um ponto como centro de agrupamento, isto &, se a relagdo entre o
potencial do ponto e o do primeiro centro € superior a €, entdo ele ¢ aceito como candidato a
centro; em caso contrario, especifica o limiar oposto segundo o qual o ponto € rejeitado como
candidato ao centro, pondo fim ao processo de procura. Recomenda-se o parametro .= 0,5
um limiar para o qual o ponto ¢ aceito e & = 0,15 o limiar no qual o ponto é rejeitado.

Considerando estes fatores se consegue uma boa estimativa de treinamento com a reducéo
dos niumeros de regras. Pode-se também utilizar o método de tentativa e erro para se encontrar
o melhor raio na geracao dos sistemas hibridos neuro-fuzzy.

E importante notar que o pardmetro r,, raio de vizinhangca do agrupamento, esta
diretamente relacionado com o nimero de regras e/ou agrupamentos encontrados. Assim, um
raio pequeno gera um namero elevado de regras e/ou agrupamentos, 0 que, no caso de ser
excessivo, pode redundar em problemas de sobre ajustamento, ndo dando boas
generalizacbes. Por outro lado, um raio grande produz um nimero menor de regras e/ou
agrupamentos, o que poderad gerar modelos com capacidades de aproximacdo reduzidas, no
caso do nimero de regras se mostrar pequena.

Assim, em aplicacOes praticas é necessario o teste de diversos valores para r, e selecionar o
mais adequado em funcdo dos resultados obtidos. Quanto ao parametro rp, este tem uma
relacdo constante com r,, e por definicdo, r, afeta igualmente o nimero de centros obtidos,

sendo necessario também experimentar valores diferentes em algumas ocasides.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Selecéo das entradas do analisador virtual

Nesta se¢do sdo mostrados todos os resultados referentes a selecdo das variaveis que irdo
compor as entradas do analisador virtual de composicéo, proposto inicialmente neste trabalho.

Sabendo que a composicdo dos produtos no processo de destilagdo € sensivel a variagdo de
fluxo de liquido (F.) e vapor (Fyv) na alimentacdo, tendo em vista que essas diminuem ou
aumentam a eficiéncia de separacdo, os efeitos destas varidveis na composicdo foram
avaliados.

Neste trabalho ndo foi utilizado a vazdo de vapor de alimentacdo (Fv), devido ao fato da
alimentacéo da coluna ser feita s6 por liquido em seu ponto de bolha, assim como também foi
descartada a temperatura de alimentacdo (Ts) que para o estudo apresentava pouca variacdo. A
Figura 5.1 mostra que uma perturbacédo efetuada F_modifica o valor da composicéo.

Figura 5.1 Perturbacdo degrau de +10% no Fluxo de liquido de
Alimentacdo.
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Fonte: Autor (2011).

Outra variavel que tem relacdo direta na composicdo de destilado é a composicdo de
alimentacdo (Xs), que também sera utilizada para compor a entrada. Ja a composicdo de vapor
na alimentacdo (ys) foi descartada, por também apresentar pouca variabilidade. O grafico da
Figura 5.2 mostra o comportamento da varidvel composi¢do de metanol no topo da coluna,

quando submetida a um degrau de +5% na composic¢ao da alimentagdo no tempo t = 0 hora.
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Figura 5.2 Perturbacdo degrau de +5% na composicédo de liquido de
Alimentagdo.
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Fonte: Autor (2011).

Outra variavel manipulada de grande influéncia na composicdo de topo é a razdo de
refluxo (R), haja vista que ela possui efeito direto na pureza da composi¢do do produto de
destilado quando sofre alteracdes. Por esse motivo ela foi avaliada e utilizada neste trabalho
como entrada do analisador e em outros, como o de FORTUNA et al. (2005) e KANO et
al.(2003). A Figura 5.3 mostra a dindmica de variacdo da composic¢do do topo, quando (R) €

submetida a uma perturbacao degrau de + 5% no tempo t = 0 hora.

Figura 5.3 Perturbacdo degrau de +5% na Razdo de refluxo.
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Fonte: Autor (2011).
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Existe outra varidvel que influencia na composicdo de topo, entretanto ela é ndo
diretamente manipulada, que ¢é a quantidade de calor fornecida ao refervedor Qg. No entanto,
Qr € controlada pelo fluxo de vapor que entra no refervedor (V3), que serve para introduzir o
calor necessario para a formacdo do vapor no sistema. Neste caso consideramos Qr =V3
durante o processo. A Figura 5.4 mostra que quando V3 é submetido a uma variacdo degrau

de (+ 10%), no tempo igual t = 0, a composicdo de topo da coluna se modifica.

Figura 5.4 Perturbagéo degrau de -10% na composicao em Q.
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Fonte: Autor (2011).

Considere que ap6s as andlises feitas até agora, tem-se as seguintes entradas e saidas

selecionadas para compor o analisador virtual, conforme a Tabela 5.1.

Tabela 5.1 Variaveis manipuladas (MV’s), distarbios e saida selecionados.

(MV’s + Distirbios) ENTRADAS
Fo Fluxo de liquido na Alimentagéo
X¢ Composicéo de liquido na Alimentacéo
R Razdo de Refluxo da coluna
Vs

Vazéo de Vapor

SAIDA

Variaveis de Dificil
Medicéo

X141 Composigéo de metanol no topo

Fonte: Autor (2011).
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Apos a selecdo das entradas do AV, ainda torna-se necessario incluir na entrada do modelo
de inferéncia as variaveis ndo-diretamente manipuladas ou outros distarbios ndo-medidos,
como por exemplo, as temperaturas dos estagios da coluna, conforme discutido no item 4.2
deste trabalho.

5.1.1 Variaveis ndo-diretamente manipuladas selecionadas

Em contraste ao uso redundante de todas as temperaturas do processo, aqui Serdo
selecionadas aquelas que apresentam alta correlagdo com a composicdo final de topo da
coluna de destilagdo em estudo.

Para isso, vale ressaltar a importancia do céalculo do tempo de amostragem (T), feito em
trés diferentes tipos de abordagens (métodos), que se fez necessario devido a necessidade de
escolher um melhor tipo de sinal de excitacdo (ruido). Este sinal deve ser semelhante ao ruido
branco empregado em técnicas de identificagdo de sistemas ndo-lineares como € o caso da
rede neuro-fuzzy empregada, assim tem-se uma freqiiéncia bem definida em torno do tempo
de amostragem.

O primeiro método de estimativa considera T como sendo um décimo da constante de
tempo da menor () do sistema. De forma que ( ) é associada com a composi¢do do
componente 1 da coluna (metanol) na fase liquida no estagio de topo da coluna (x; 1), quando
a planta é excitada por um degrau nas variaveis manipuladas da Tabela 5.1.

No segundo método T é calculado aplicando um degrau nas variaveis manipuladas R, Fi,
Xr € Qr. Assim, considera-se que o tempo de amostragem seja igual a um décimo do tempo de
acomodacdo associado com a composicdo do componente 1 da coluna (metanol) na fase
liquida no estagio de topo (X1 1).

A Ultima abordagem é descrita por AGUIRRE (2004) como uma técnica heuristica, que
tem como proposta que o tempo de amostragem seja calculado através da analise das
autocovariancias linear e ndo-linear da saida X; ;. Cada um dos trés métodos apresentados e

seus resultados serdo mostrados a seguir.

5.1.1.1 Célculo de t pela constante de tempo ( ) do sistema

Uma boa regra préatica é que o tempo de amostragem deve ser de aproximadamente um
décimo da constante de tempo efetiva do processo ( ), SMITH e CORRIPIO (2008).
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Observando o fato que a constante de tempo de um sistema é igual a 63,2 % da resposta do
processo, quando este é submetido a uma perturbacdo degrau na entrada.

Foi realizada uma perturbacdo degrau de (+) 5% ou (-) 5 % nas seguintes variaveis
manipuladas: fluxo de liquido (FL) na alimentacdo, calor do refervedor (QR), vazdo de
refluxo (R) e a composicdo de alimentacdo (Xs), com o objetivo de se obter um aumento nas
temperaturas nos pratos, ou seja, um aumento de composicdo do metanol no topo da coluna.
As variaveis manipuladas foram excitadas individualmente e plotadas juntas no grafico da

Figura 5.5.

Figura 5.5 Curva Comparativa da composi¢ao apos degrau nas MV’s do

processo.
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Fonte: Autor (2011).

A menor constante de tempo do sistema é dada pela curva que apresenta uma resposta mais
rapida no grafico da Figura 5.5, ou seja, a variavel mais sensivel a perturbacdo efetuada. A
curva selecionada foi a da resposta a perturbacdo degrau de + 5 % aplicada na vazdo de
refluxo R coluna de destilacéo.

A variacdo da resposta fornecida pela curva selecionada é mostrada em detalhe na Figura
5.6, assim como os valores determinados para o célculo do tempo de amostragem (do inglés

“sampling time”).
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Figura 5.6 Menor constante de tempo do sistema.
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Sabendo que X; é o valor da composi¢cdo no instante de tempo t; = 2,5 h, que corresponde
ao valor do estado estacionario 1, antes da perturbacéo. E que X, € o valor da composicéo no
instante de tempo t, = 4,0 h, que corresponde ao valor do estado estacionario 2, ou seja, a

estabilizacdo do sistema ap0s o degrau. Assim, calculamos T:

AX = X,(t;) — Xy (t;) (43)

Onde: AX ¢ a variagdo da composi¢ao ao degrau
X1(2,5) =0, 9872
X2(4,0) =0, 9889
Entdo: AX = 0,0017

Sabemos que a constante de tempo do sistema € dada por:

63,2 % do valor da resposta composi¢ao, que é no instante tz= X;(2,5) + 63,21 % de 4X
(AX)=10.9872 + 0.001074 = 0.9883
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A composicdo 0.9883 esta no instante t = 2,85, logo:

=13-1,=285-25=0,35h =1260s

Tomando um décimo deste valor obtemos o periodo de amostragem T:

T=01x T=126s

5.1.1.2 Célculo de t pelo menor tempo de acomodacéo

Segundo ZANATA (2005), considerar o periodo de amostragem como um décimo (10 %)
do valor do menor tempo de acomodacéo € uma regra bastante pratica e de facil obtencao.

O menor tempo de acomodacdo € igual a 2 % da resposta final a uma perturbacao degrau
do sistema. Assim, 0 menor tempo de acomodacao € obtido quando ocorre uma excitagdo
degrau na variavel com maior tempo de resposta. Para a variavel em estudo, composi¢do do
topo da coluna (x1,1), esta variavel foi a razdo de refluxo R. A Figura 5.7 mostra o detalhe da

obtencdo do menor tempo de acomodacéo do sistema.

Figura 5.7 Detalhe Variacdo da composi¢do do componente metanol na fase
liquida no topo (condensador).
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O instante t, =3,5 h é o instante no qual o sinal entra na faixa de 2 % de varia¢do, como o
degrau foi aplicado em t; = 2,5 h, obtemos o valor do tempo de acomodagdo At Equacéo 44,

pela diferenga entre estes instantes.
(44)

=

Tomando 10 % deste valor obtemos, por esta técnica, 0 tempo de amostragem:

T=0,1x3600s=2360s

5.1.1.3 Célculo de t pelas analises de autocovariancia

AGUIRRE (2004) apresenta um método simples que fornece uma boa indica¢do do tempo
de amostragem na identificacdo de sistemas. Segundo ele é uma técnica heuristica que
consiste em encontrar uma taxa (¥) na qual o sinal y*(t), saida ideal sem ruido, deva ser
decimado.

Considerando que quanto mais superamostrado estiver o sinal y*(t), maior serd a
redundancia entre duas observacgdes consecutivas. Ou seja, escolher um tempo de amostragem
menor do que o0 necessario (superamostrado) podera tornar a estimativa dos parametros mal
condicionada, a condicdo de T— 0 pode ser provada quando as colunas da matriz de
regressores (W)se tornam linearmente independentes (redundantes), maior abordagem em
AGUIRRE (2004).

Aqui queremos encontrar uma saida y (t), tal que y(t) = y*(gt), entdo verifica-se o grau de

redundancia (correlacdo) entre as observacfes adjacentes (minimo). Para isso, considera-se
que o sinal esta superamostrado a uma taxa igual a 0.0001h = 0,36 s, AGUIRRE (2004),
assim faz-se a quantificacdo dos efeitos causados pela superamostragem do sinal y*(t) pelas

funcbes de autocovariancias linear e ndo linear, abaixo:

|“|'-

Linear: Cov,,(§) = %Z[Elﬂk) —x). (k=& - 7] (45)
NiolLinear:Cov =+, (§) = % [(x2 (k) —22). (v (k= &) — 73] (46)

Onde: N é nimero de elementos (vetores de mesmo tamanho x, ¥);

X €y sdo respectivamente 0s vetores de entrada e saida;
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x e ¥ sd0 as médias de x e y;

& é a defasagem temporal (nimero de atrasos analisados para o sinal).

O estudo das autocovariancias na composicéo de destilado foi feito utilizando a funcéo de
correlagdo linear (Crosscorrelation_Function XFC) do software MATLAB®, entre os
instantes de tempo 2.5h e 4.0h, que € o periodo que houve variacdo de comportamento do
sistema. A Figura 5.8 mostra a autocovariancia normalizada da saida que é a composi¢do com

atraso.
Figura 5.8 Auto-Covariancia das Composigdes x; ; com Atraso.
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Fonte: Autor (2011).

O objetivo de utilizar as Equacdes (45) e (46) é detectar algumas correlacdes ndo-lineares
gue por ventura estejam nos dados. Agora devemos encontrar o primeiro minimo da funcao de
autocovariancia, medidos em numeros de atrasos, logo, para o caso em estudo, conforme
Figura 5.8, o primeiro minimo ocorre para o atraso 1,0749 x 10*, entdo:

m= 10749
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Sabendo que as fungdes de autocovariancia de x; 1= X*; 1(€t) devem satisfazer a condic¢do
de:
10.e< <20
Por manipulacéo algébrica obtemos a taxa de decimacao: 538 < €< 1075.Agora, obtendo as

médias de seus limites laterais a taxa de decimacgéo do sinal encontrada é: €= 807.

Inicialmente o sinal y (t) estava “superamostrado” com um chute de tempo de amostragem

T* =0,0001 h, agora calculamos novo valor de T, sabendo que:

T =T.6=0,0807 h=290,52 s

5.1.1.4 Escolha do sinal de excitacao

Apos os devidos calculos o valor do tempo de amostragem escolhido ¢ o de T = 126 s,
obtido através da técnica que considera T com um décimo da menor constante de tempo do
sistema, pois das trés abordagens apresentadas foi a que resultou em um menor valor T.

Em sistemas reais ha um certo grau de incerteza nos valores dos parametros, de medigdes
efetuadas, de entradas esperadas e de disturbios/perturbacdes. Além disso, os disturbios
contém componentes aleatorios (ruidos), que influenciam no comportamento do sistema. Na
analise dindmica € comum desprezar tais incertezas e ruidos, procedendo como se todas as
quantidades tivessem valores bem definidos, conhecidos precisamente (GARCIA, 2005).

Em contra partida, também é desejado que os dados do analisador virtual representem uma
amplitude, em que se espera que o analisador virtual venha operar nas situacoes reais. Esses
dados também devem ser representados em quantidades suficientes, para que a rede neuro-
fuzzy possa gerar um padrdo de reconhecimento futuro.

Em identificacdo de sistemas ndo-lineares, como é caso da rede hibrida neuro-fuzzy,
geralmente utiliza-se como sinal de excitacdo o sinal randémico ou ruido branco. Um ruido
branco € um sinal que possui a mesma magnitude para todas as frequéncias, normalmente ele
é originado de ruidos de instrumentos.

Para que esse efeito seja introduzido na simulacdo dindmica, todas as varidveis
manipuladas selecionadas foram perturbadas aleatoriamente numa faixa aceitavel diante de

um sistema de controle, degrau entre (£) 2 a 7%, cujo sinal aleatorio é mantido constante de 3
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a 5 tempos de amostragem. Além disso, o sistema real, a coluna de destilagdo em estudo, ndo

suportava perturbagdes maiores do que a faixa de operagéo citada.

5.1.1.5 Aquisigéo dos dados

Satisfazendo as condicOes anteriores, faz-se necessario introduzir tal ruido nas variaveis
manipuladas perturbando o regime de operagéo da coluna, as perturbagdes introduzidas foram
de (+) ou (-) 5% nas MV, e na frequiéncia de 3 em 3 tempos de amostragem, ou seja, 378s ou

0.105h para um regime de operacdo da coluna de 18 h, conforme a Figura 5.9.

Figura 5.9 Perfil de temperaturas da coluna durante a excitacdo aleatoria.
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Fonte: Autor (2011).

Pela Figura 5.9 percebe-se que as temperaturas da secdo de retificacdo, acima da
alimentacdo, apresentam comportamento bem variado. J& o comportamento das temperaturas
nos estagios da secdo de esgotamento, abaixo do prato de alimentacdo da coluna, possuem
valores muito préximos e apresentando assim pouca variagdo. A Figura 5.10 mostra em
detalhe as temperaturas dos estagios inferiores da coluna (lembrando que a coluna é numerada

de forma descendente), quando submetidas as mesmas condi¢des da Figura 5.9.
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Figura 5.10 Temperaturas da Se¢éo de Esgotamento da coluna.
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Fonte: Autor (2011).

No processo em estudo as variaveis temperaturas possuem num total 12 valores,
temperaturas das 10 bandejas, mais a do refervedor e do condensador. Na andlise de selecao
de variaveis a temperatura do condensador apresentou pouca variacao, desta forma, ela ndo
foi considerada no estudo de sensibilidade.

A utilizacdo dos valores de todas estas variaveis, as 11 temperaturas para entrada do AV,
deixaria o conjunto de dados demasiadamente grande, assim sera selecionado apenas as
temperaturas de maior influéncia na composicéo de topo. Nesse estudo optou-se em utilizar a
covariancia cruzada, utilizando a Equacdo (13), para escolher quais temperaturas serviriam
como entrada do analisador virtual. O grafico da Figura 5.11, mostrar que as temperaturas dos
primeiros estagios apresentam maior covariancia e menor tempo de atraso, apresentando

assim uma maior correlacdo da temperatura com a composicao de destilado.
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Figura 5.11 Covariancia Cruzada dos vetores de entrada e saida, respectivamente
temperatura nos estagios Ti e a cCOMpOSIGa0 X 1 1.
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Fonte: Autor (2011).

Vale observar que se ao invés das covariancias da temperatura fossem observadas as
covariancias das composi¢des, 0s menores valores das covariancias teriam que ser levados em
conta, uma vez que o comportamento da composicdo € inversamente proporcional ao da
temperatura.

Além disso, o grafico da Figura 5.11 apresenta 0 negativo da covariancia, pois, a
covariancia entre as temperaturas e a composicdo € negativa, porque sdo grandezas
inversamente proporcionais, ou seja, quando as temperaturas aumentam a composicao
diminui. Entdo as covariancias sdo negativas, para que 0s maiores valores sejam 0s que nos
interessam. Vale ressaltar também que os dados foram normalizados, centrados na média,
para fazer a analise de covariancia.

O objetivo é selecionar o perfil ideal de temperatura, aqui recorremos as cinco
temperaturas dos cinco primeiros estagios da coluna Ty, T, T3, T4 € Ts, que podem ser vistos
com mais detalhe na Figura 5.12. Em muitos trabalhos, como os de KANO et al. (2000) e
ZAMBROGNA (2005), o perfil ideal de temperaturas é composto pelos cinco valores de

temperatura de maior influéncia na composicao.
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Figura 5.12 Covariancia Cruzada dos vetores de entrada e saida, respectivamente
temperatura nos estagios T; € a COmpoSIGao0 X;. 1.
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Fonte: Autor (2011).

Uma vez selecionados os pratos mais sensiveis, o grafico da Figura 5.13 mostra a
covariancia cruzada resultante entre as temperaturas nos cinco estagios selecionados, que

possuem maior correlacdo, atrasadas em até 250 periodos de amostragem.

Figura 5.13 Covariancia Cruzadas das temperaturas dos estagios e Xy, ;
atrasadas em 250 (T).
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J& o gréfico da Figura 5.14 mostra os instantes atrasados em 50 tempos de amostragem,
percebe-se que com estes atrasos é possivel verificar a maior correlagdo entre as temperaturas

e a composicao de destilado.

Figura 5.14 Covariancia Cruzadas das temperaturas dos estagios e X ; atrasadas em

50 (T).
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Fonte: Autor (2011).

No grafico anterior, ainda perceber-se que a melhor relacdo entre as temperaturas 1, 2 e 3
em relacdo a composicao do destilado, da-se com um atraso de -2 tempos de amostragem,
enquanto que para as temperaturas 4 e 5 da-se para -3 tempos de amostragem.

Com base nas afirmacdes anteriores, logo selecionamos as variaveis de entrada e saida do

analisador virtual de composicdo, como visto na tabela 5.2.
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Tabela 5.2 Entradas e Saida Selecionadas para o0 Modelo.

ENTRADAS SAIDA
FL

XF

Qr

R X11

T

T

T3

Ty

Ts

Fonte: Autor (2011).

A coleta dos dados foi feita quando foram excitadas as variaveis do processo de forma
randomica, fluxo de liquido (F_) e composicdo (Xg) na alimentacdo, fluxo de vapor (Qg) €
razdo de refluxo (R), para cada umas destas os sinais aleatorios tem um valor especifico e com
um periodo de variacdo de 3 intervalos de amostragem, ou seja, 378 segundos.

Por fim, a aquisicdo de dados no modelo da coluna foi feita utilizando 882 pontos
referentes a aproximadamente 31 horas de operacdo da planta piloto, tempo de simulacdo.
Com isso, foram coletadas nove variaveis de entrada para treinamento e validacdo da rede
neuro-fuzzy, que sdo: Ty, To, T3, Ta, Ts, Qr, R, X¢ € Fi_ e a variavel de saida X; ; (composicdo
do metanol no topo da coluna)

Todos os dados foram salvos em arquivo Matlab®, para posterior implementacdo do

analisador, através das entradas da rede neuro-fuzzy.

5.2 Construcao do analisador virtual

O sistema adaptativo de inferéncia neuro-fuzzy ANFIS foi utilizado para a construcdo do
sensor, pois a associacdo entre Rede neural e légica fuzzy permite integrar as vantagens de
cada abordagem e minimizar as deficiéncias de ambas durante o treinamento.

Apos o estudo de selecdo de variaveis, foram obtidas 9 variaveis de entrada para 0 modelo
inferencial. No entanto, para se obter um melhor desempenho do analisador virtual na
estimativa dindmica da composicdo, optou-se por utilizar uma regressdo de um tempo de

amostragem nas variaveis selecionadas, alterando o nimero de entradas de 9 variaveis para
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18, sendo 9 variaveis instantaneas e 9 variaveis em um tempo de amostragem anterior.

Conforme a Figura 5.15.

Figura 5.15 AV para inferir a composi¢do de metanol no
topo da coluna (X 11).
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Fonte: Autor (2011).

5.3 Reducéo de dimensionalidade

Como discutido anteriormente, 0 nimero de entradas pode ser uma limitacdo no
desempenho do sistema neuro-fuzzy. Utilizando a regressdo houve um aumento do nimero de
entradas para 18, proporcionando também um aumento no conjunto de dados. No entanto, isto
ndo colocou em risco a viabilidade do analisador virtual, uma vez que foi utilizada a técnica
de agrupamento de dados, denominada de agrupamento substrativo vista na se¢do 4.3.3.4
desta dissertacéo

A técnica de agrupamento subtrativo ““substractive clustering” encontra-se embutida na
funcdo genfis2 do MATLAB®. Ela é aplicada sobre o conjunto de entradas e saidas, para
determinacgdo dos centros dos agrupamentos, que serdo em seguida usados na determinacao do
namero de regras e de funcdes de pertinéncia das entradas do sistema neuro-fuzzy.

O algoritmo descrito por CHIU (1994) é utilizado na estimagcdo do numero de regras
necessarias a definicdo de um modelo fuzzy baseado em um conjunto de dados, e ndo
necessita de ser especificado previamente o nimero de agrupamentos no modelo. No entanto,
é importante notar que o parametro r,, raio de vizinhanca do agrupamento, esta diretamente
relacionado com o nimero de regras e/ou agrupamentos encontrados.

Assim, um raio pequeno gera um nimero elevado de regras e/ou agrupamentos, 0 que, no
caso de ser excessivo, pode redundar em problemas de sobre ajustamento, ndo dando boas

generalizagGes. Por outro lado, um raio grande produz um ndmero menor de regras e/ou
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agrupamentos, o que poderd gerar modelos com capacidades de aproximacdo reduzidas, no
caso do numero de regras se mostrar pequeno.

Deste modo, em aplicacBes préaticas € necessario o teste de diversos valores para rae
selecionar o mais adequado em funcdo dos resultados obtidos. Quanto ao parametro r,, este
tem uma relacdo constante com r,, e por definicdo, r, afeta igualmente o nimero de centros
obtidos, sendo necessario também experimentar valores diferentes em algumas ocasides.

Neste trabalho os parametros foram ajustados com base nas informacGes da secdo 4.3.3.5 e
utilizando o método de tentativa e erro, assim foi encontrado o melhor raio de vizinhanca do
agrupamento (rs), ja 0s parametro €, = 0,5 que é o limiar para o qual o ponto ¢ aceito e g =
0,15 o limiar no qual o ponto é rejeitado, foram mantidos nestes respectivos valores, conforme
sugere CHIU (1996). A Figura 5.16 mostra o ambiente no qual estes parametros podem ser

ajustados e seus respectivos valores.

Figura 5.16— Ajuste dos
Parametros na técnica de
agrupameto substrativo.

Paramete... l‘:’l_“‘i_&,l

Range of nfluence:

Fonte: Matlab® (2008).

5.4 Arquitetura da rede neuro-fuzzy

Na arquitetura para treinamento da rede neuro-fuzzy foram utilizados 882 pontos, estes
foram divididos em dois grupos: treinamento 66% ou “582” dados e validagdo 34% ou “300”
dados. Logo, foi formado um sistema neuro-fuzzy com 18 entradas e uma saida, formando
uma arquitetura de rede ANFIS utilizando o comando anfisedit do MATLAB® versao 7.0, é

mostrado conforme a Figura 5.17.
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Figura 5.17 Arquitetura do Analisador Virtual gerado pela rede
neuro-fuzzy.

Camada1 Camada?2 Camada3i Camadad4 Camadab

Fonte: Autor (2011).

5.5 Treinamento do analisador virtual de composi¢cao

O treinamento do analisador virtual tem como objetivo a inferir a composi¢do de metanol
no topo da coluna de destilagdo x; 1. A rede foi treinada com algoritmo hibrido neuro-fuzzy,
inicialmente foram geradas 77 regras fuzzy, de forma com que os parametros do agrupamento
dos dados fossem ajustados com intuito de manter um nimero reduzido de 42 regras fuzzy.

Ainda assim, foram formados 1656 parametros ndo lineares e 874 parametros lineares
durante as 10 simulaces ou épocas de treinamento com uma tolerancia de 10°. As funcdes de
pertinéncias das 18 entradas e Unica saida (composicdo) e a base de regras para 0 modelo
MISO de inferéncia com m regras e n variaveis fuzzy de entradas e uma variavel fuzzy de

saida sdo apresentados no APENDICE B desta dissertacao.

5.6 Validacdo do analisador virtual

A etapa de validacdo determina se 0 modelo identificado é bom o suficiente de acordo com
um determinado critério de qualidade estabelecido a priori. Para modelos construidos a partir
de dados, independente da metodologia utilizada, a sua validacdo € sempre feita com um
conjunto de dados diferentes (dados de validacdo) do conjunto de dados utilizados para a
obtencdo do modelo (dados de treinamento).

Neste trabalho, a validagdo do modelo neuro-fuzzy é realizada através da andlise da

estrutura do modelo gerado e do desempenho alcancado durante a aplicagdo dos dados de
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validacdo. O compromisso entre a precisdo do modelo, na geragdo das estimativas, e a sua
capacidade de generalizacdo é fator determinante na escolha do modelo final. Além disso, é
necessario manter a interpretabilidade do modelo neuro-fuzzy, pois se trata de uma das
principais vantagens e caracteristicas deste tipo de modelo.

Para isto, quanto menor o nimero de fungdes de pertinéncia no universo de discurso de
cada variavel ou de regras descrevendo o comportamento do processo, maior € a
interpretabilidade do modelo. Por outro lado, a precisdo das estimativas pode ser
comprometida pelo nimero reduzido de regras e funcdes de pertinéncia.

Os resultados obtidos no valor inferido da composicéo de topo feita pelo analisador virtual
com todos os dados, comparado com os valores desejados. Conforme o grafico em escala de
composicdo da Figura 5.18, apresentado abaixo, o analisador virtual apresentou bons
resultados para estimar a composi¢édo de topo do processo de destilagcdo binéria.

Figura 5.18 Comparacéo do valor estimado da composicéo feita pelo analisador virtual.
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A anélise de regressao dos dados é uma técnica para modelagem do relacionamento entre

duas ou mais variaveis. A analise de regressdo pode ser vista como o estudo de correlacdo

entre as variaveis, como na Figura 5.19.

Figura 5.19 Regresséo dos Dados de Treino.
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Fonte: Autor (2011).

Para melhor avaliar o analisador virtual construido, a partir do modelo neuro-fuzzy, foram

empregados dois indices de desempenho: o erro quadratico médio (MSE) e a média do erro

absoluto em percentual (MAPE).

O erro (MSE), Equacao 44, é a média dos quadrados das diferencas entre o valor estimado

pelo analisador e o valor esperado da composicdo, fornecido pelo simulador. Este valor é

utilizado como medida do desempenho da rede durante o seu treinamento. Esta funcdo

pondera com maior peso (quadratico) os pontos em que o erro apresentado pela rede for

maior.

Ja o erro (MAPE), Equacdo 45, € o maior pico de erro apresentado pela rede apos o

treinamento, confrontado com os resultados obtidos com os esperados fornecidos pelo

simulador. Este erro permite visualizar o qudo fora da média estd o ponto de maior erro na

avaliacao.

Erro MSE = %z[‘»ﬂk) —vf(k))?
K=1

(47)
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1 v
Erro MAPE = EZ

=1

y(k) — vf (k) (48)

v(k)

Onde y é a saida medida, ys € a saida inferida pelo modelo neuro-fuzzy, e N é o nimero de
amostras do conjunto de treinamento e/ou validacdo Os valores destes indices de desempenho
devem ser inferiores a limites pré-estabelecidos (&mse € Emape) para aceitacdo do modelo. A
Tabela 5.3 mostra os indices de desempenho do sensor neuro-fuzzy.

Tabela 5.3—Indices de desempenho do sensor neuro-fuzzy.

Treinamento Validacgéo
MSE =1.83251 x 10° = MSE =1.99673 x 10 -5

MAPE = 0.000249626 MAPE = 0.000299152

Fonte: Autor (2011).

Ja o gréfico da Figura 5.20 mostra como a simulagdo do analisador virtual se mostrou
proxima da real.

Figura 5.20 Erro Percentual de todo o conjuntos de dados (882 pontos).
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Fonte: Autor (2011).



126

O gréfico do erro, ver Figura 5.20, mostra como a simulagdo se mostrou préxima da real,

gerando um erro para todo o conjunto de dados da ordem de 10~

5.7 Conclusoes

Este trabalho descreveu o desenvolvimento de uma estratégia de construcdo de um
analisador virtual, com o objetivo de estimar a composicdo num processo de destilagdo numa
planta piloto. A estratégia computacional desenvolvida mostrou-se adequada para inferéncia
da composicao no processo de destilacao.

Com a metodologia proposta, foi feita inicialmente a aquisicdo de dados de um modelo
dindmico, da planta piloto. Na segunda etapa foram selecionadas as variaveis de entrada, com
base em uma analise de sensibilidade. A terceira etapa consistiu em construir um modelo
inferencial utilizando modelagem com a tecnica neuro-fuzzy, que a associa rede neural
artificial e logica fuzzy permitindo integrar as vantagens de cada abordagem e minimizar as
deficiéncias de ambas. Para utilizacdo da técnica neuro-fuzzy foi introduzido a quarta etapa do
trabalho, onde foi possivel diminuir no nimero de regras da logica fuzzy de 77 para 42,
permitindo o uso do conjunto de dados das 18 variaveis de entrada. A quinta e Ultima etapa
permitiu validar o modelo inferencial e comparar seus resultados com a composicao real do
topo da coluna de destilacéo.

Um ponto importante € o fato de se ter utilizado neste trabalho a técnica de selecdo de
variaveis por meio de analise de sensibilidade das variaveis, isso foi possivel com uso da
funcdo de covariancia ou correlacdo cruzada permitindo fazer uma analise dindmica de quais
entradas seriam utilizadas na geracdo do modelo de inferéncia.

No trabalho também foi utilizado o sistema hibrido neuro-fuzzy que implementa um
Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS),numa arquitetura paralela distribuida de tal forma que os
paradigmas de aprendizado comuns as Redes Neurais Artificiais (RNA)possam ser
aproveitadas nesta nova arquitetura hibrida. E com a ferramenta de reducdo de
dimensionalidade por agrupamento substrativo, foi possivel utilizar uma regressdo nos dados
de entrada sem que a qualidade de inferéncia fosse comprometida.

O analisador virtual (AV) construido mostrou bons resultados para inferir a composicéo de
topo do processo. Assim, percebe-se a importancia dessa ferramenta em substituicdo as
metodologias tradicionais de medicdo, possibilitando a medicdo dessa variavel e de outras
variaveis de interesse, em tempo real. Com isso, a aplicacdo do AV torna-se viavel diante das

dificuldades operacionais a serem encontradas nos processos industriais.
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5.8 Sugestdes para trabalhos futuros

Em trabalhos futuros podem ser implementado um controle inferencial de composigéo por
meio do desenvolvimento e sintonia de um controlador, que seja capaz de fornecer as
correcBes necessarias para manter a estimativa de composicéo no valor desejado.

Também podem ser utilizadas outras técnicas para dimensionalizar o conjunto de dados
das entradas, como por exemplo, a técnica de analise de componente principal dindmica
(DPCA), assim permita minimizar o erro de treinamento e validagio da rede neuro-fuzzy.

Recomenda-se também o uso de filtros, como por exemplo, o Filtro de Kalman Estendido
(FKE), para que o mesmo venha a atuar fazendo pré-processamentos especificos para eliminar
ruidos dos instrumentos de leitura, erros de escalas e incompatibilidade entre os sinais de
entrada e saida do sistema, ja que além do modelo outras fontes de entradas como banco de

dados das plantas industriais podem ser utilizadas.
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APENDICE A
FUNDAMENTACAO TEORICA DO MODELO DINAMICO DA COLUNA

A.1 Modelo da coluna de destilacao

Os modelos teoricos ou fenomenoldgicos de varias unidades de processos quimicos sdo
obtidos por meio dos principios fundamentais de conservacdo de massa, energia € momento
do sistema. Na sua forma geral, o principio de conservacdo em um sistema sem reagdo

quimica, afirma que:

Acimulo Total Alimentado Total Retirado
no = |no Sistema Através| — |do Sistema Através
Sistema de Sua Fronteira de Sua Fronteira

O estado estacionario de uma coluna de destilacdo representa o processo em um
determinado instante, neste caso ndo inclui informagGes que permitam fazer um
acompanhamento e prever as mudancas ocorridas nas variaveis de estado do sistema, quando
este € perturbado de alguma forma. Considerar o termo acumulo no processo significa dizer
que as caracteristicas de funcionamento dinamico do processo estdo incluidas.

Modelos matematicos sdo dinamicos no sentido de uma aproximacdo do comportamento
real do sistema estudado, no presente trabalho é apresentado o modelo dindmico utilizado de
uma planta piloto de destilacdo binaria, de forma que cada equacdo do balanco geral e
componente é resolvida para cada estagio.

As principais caracteristicas dindmicas das colunas de destilacdo sdo aquelas relacionadas
com a composicdo e surgem a partir do volume de liquido sobre as bandejas, na base da torre,
sobre o refervedor e do vaso receptor de refluxo. As equacdes que relacionam as variaveis de
estado (variaveis dependentes) com as diversas variaveis independentes sdo derivadas da
aplicacdo dos principios de conservacdo das quantidades fundamentais e de equacGes de
estado.

As equacdes diferenciais sdo ndo-lineares na natureza e, dependendo do grau de
complexidade do modelo pode incluir balan¢o de massa e de energia em cada estagio/bandeja,
a dindmica do fluxo ou retido liquido (mudanca do hold-up de liquido), as correlacGes
apropriadas para equilibrio liquido-vapor e 0s modelos detalhados dos refervedor e
condensador (SKOGESTAD, 1997 B).
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A medida que a complexidade do modelo aumenta um maior esforgo computacional é
necessario. Entdo, sempre que possivel, vale a pena simplificar as equa¢des omitindo termos
insignificantes ou variacdes. Por exemplo, se uma variavel muda apenas ligeiramente, em
seguida, ao invés de incluir uma equagdo no modelo para calcular um valor de forma
continua, um nimero médio constante podem ser incluidos.

Pressupostos do modelo comum incluem: mistura perfeita em ambas ou em todas as fases,
equilibrio térmico e termodindmico entre as fases, eficiéncias de bandeja constante ao longo
de seu funcionamento, saturados de refluxo em ebuli¢cdo entrando na coluna, desprezando o

retido de vapor e de liqguidos mantendo-os constantes em cada bandeja.

A.2 Hipoteses simplificadoras no modelo da coluna

Em sua abordagem inicial SODRE (1999), fez as algumas hip6teses simplificadoras para a

modelagem da coluna em estado dinamico, as quais serdo apresentadas aqui.

A.2.1 A Pressao constante

O modelo assume que a pressdo € constante, ou seja, € a mesma em todas as bandejas e ndo
varia com o tempo. Esta hipotese de pressdo constante pode ser justificada, porque o
equipamento foi projetado de tal forma que ficasse aberto para a atmosfera e a queda de

pressdo ao longo da coluna de destilacdo é pequena.

A.2.2 Transhordamento molar constante

Considerando que a entalpia de vaporizacdo de cada componente que alimenta a coluna é
constante, o namero de moles que ird vaporizar € igual ao nimero de moles de liquido. Com
isso, 0 nimero de equacdes por bandeja serd reduzido, haja vista que ndo se faz necessario
realizar um balanco de energia em cada estagio.

Desta forma, o fluxo de vapor que flui na coluna é igual em todas as bandejas da secéo de
retificacdo e em todas as bandejas da sec¢do de esgotamento. No entanto, se a alimentacdo de
liguido na coluna ndo se encontrar em seu ponto de bolha a quantidade de vapor que flui na

coluna seréa diferente, tanto na secéo de retificacdo quanto na secdo de esgotamento.
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A.2.3 Retido de vapor desprezado

Para uma baixa pressdo de operacgdo, a densidade do vapor € muito menor que a do liquido.
Isto significa que a maior parte do componente/material presente na coluna esta na fase
liquida, apesar do fato que o volume de vapor normalmente é um fator de 10 vezes maior que
0 volume de liquido.

Com isso, o retido (hold-up) de vapor pode ser desprezado, isto implica dizer que uma
mudanca no fluxo de vapor na base da coluna, também causara imediatamente uma alteracédo

no fluxo de vapor no topo da coluna.

A.2.4 Dindmica de fluxo Interno na Coluna

Quando a vazéo de refluxo da coluna aumenta, o retido de liquido (hold-up) da bandeja
superior (n=1) também aumenta e, isso, faz com que as forgas sejam aplicadas nas bandejas
inferiores, logo o retido em cada bandeja também aumenta.

A resposta do fluxo de liquido na saida de cada bandeja apds uma modificacdo no fluxo de
alimentacdo desta bandeja é equivalente a um sistema de primeira ordem. Como o fluxo de
liguido em cada estagio se modifica dinamicamente, a Equacéo (49) de Francis pode ser uma
boa relacdo para fornecer a vazéo para cima do vertedouro do prato em escoamentos com

vertedouros retangulares:

F, =333 Ly (H,,) (49)
Onde: F, = Vazio de liquideque flui por cima do vertedouro m®/s;
L., = ¢ a altura do vertedouroe naquela segio da coluna (m);
H_,, = e a altura do liquide acima do vertedouro do prate (m);

No entanto, como a formula de Francis, definida em LUYBEN (1999), ndo é adequada
para descrever o comportamento do liquido nas bandejas da coluna em estudo, uma vez que
as bandejas tém formato circular, além disso, a propria natureza do fluxo gasoso através do
vertedouro ndo garante boas estimativas.

Com um tempo de atraso insignificante no fluxo de vapor, FRANKS (1972) sugere a

seguinte relacdo, Equacéo (50), para descrever o fluxo de liquido em cada bandeja:

- =L, _,—L, (50)
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A equacdo acima representa o tempo de atraso que ocorre entre o liquido que flui da
bandeja L1 para a bandeja com L,, onde t é constante de tempo hidraulica do sistema. Esta
equacdo diferencial é utilizada para cada bandeja da secdo de retificacdo e esgotamento,
juntamente com a constante de tempo encontrada experimentalmente.

Considerando cada bandeja da coluna como um sistema de primeira ordem, conforme a
Figura A.1, a funcdo de transferéncia global para as n bandejas num sistema de primeira

ordem é:

Figura A.1 — Diagrama de blocos para as bandejas nao interagindo.

LOT 1 |LE La©[ 1 | L

s+1 s+1

Fonte: Autor (2011)

O diagrama de blocos da Figura A.1 é equivalente a Equagdo (51):

L,(s)_ 1
Lo(s) (s+1)"t

(51)

Neste modelo 7 foi medido experimentalmente. Para o caso de quatro bandejas em série, se
ocorrer uma mudanca degrau de tamanho AA na variavel de entrada L, (S), a resposta no

dominio do tempo Ln (t) para cada de interacdo € dada pela Equacéo abaixo:

-1t t3
L)="L @ e (g +5E

Tt
Onde: AA = Tamanho da mudanca degrau na entrada;

+17t+17)) (52)

1 = Constante de tempo hidraulica em cada bandeja(s);

t = tempo em(s).
Ja o fluxo ao longo do refervedor, Equacéo (53), é:

L1,=K(h)*? (53)

Onde: L1,=¢é o fluxo de liquido sobre o vertedouro (mol/s);
K = Constante de Correcao;

h = Altura do liquido sobre o vertedouro (cm).
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A.2.5 Equilibrio liquido-vapor

Para descrever a relagdo de equilibrio liquido-vapor para o componente mais volatil na
mistura binaria, a lei de Dalton € aplicada para a fase vapor e o comportamento ndo-ideal de
desvio do liquido a lei de Raoult, Equacdo (54) é aplicada com um coeficiente de atividade.
Para o sistema metanol e agua:

P Vi = PYMe Xn YMe (54)

Onde: PYe = Pressdo de vapor do metanol na temperatura do sistema

Xn = Fracdo molar do metanol na fase liquida
vme = Coeficiente de atividade do metanol na fase liquida
P = Presséo total do sistema (mmHg), que é dada por: P = pme + Pr2o; Onde pume €

P20 S80, respectivamente, a pressao parcial do metanol e da agua.

A.2.6 Coeficiente de atividade

Para muitas misturas binarias ndo-ideais, utiliza-se uma expressdo para calcular o
coeficiente de atividade que contém dois ou mais parametros binarios da bons resultado, para

a mistura metanol e agua as Equacbes (55) e (56) de VAN LAAR (1968), abaixo, sdo
utilizadas:

RTIny, =4 [1 + [%J]: (55)
RTlny, , =B, [:L n [55 il ;xnj”_: (56)

Onde: y,, = coeficiente de atividade do Metanol;

¥ o = Coeficiente de atividade da agua;

x,e(1— x,) =afracdo do Metanol e da agua, respectivamente;
A;eB;= parametros de Van Laar para a mistura metanol e agua;
R = Constante dos gases ideais.

Na Tabela A.1 é mostrado os valores dos parametros A, e B..
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Tabela A.1 Parametros de VAN LAAR (1968).

R p-B
Metanol e 4gua
0.8906 0.5139

Fonte: Autor (2011)

A.2.7 Presséo de vapor do sistema

A pressao de vapor de um componente puro € uma propriedade fisica de cada componente
e é, somente, uma funcdo de temperatura. A pressdo de vapor dos componentes puros,
metanol e 4gua, sdo dadas pela Equacédo de Antoine:

. Co. Dy
InP” Me — —T"'e = — (57)
np¥. . = Camo-Pamyo (58)
H,0 T+Esg o

Onde: P've & P'H2o = pressdo de vapor dos componentes puros, respectivamente metanol e
agua (mmHg);
T= Temperatura Absoluta (Kelvin)
Ca, Da e Ea= Coeficientes da equacdo de Antoine com pressdao de vapor em

milimetros de mercirio e T em Kelvin. A Tabela A.2 mostra os valores de cada
constante.

Tabela A.2 Constantes de Antoine para mistura Metanol e agua.

Componente Ca Da Ea
Metanol 18.5875 3626.55 -34.29
Agua 18.3036 3816.44 -46.13

Fonte: Autor (2011)
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A.2.8 Eficiéncia de Murphree dos estagios

Os pratos sdo considerados como ndo-ideais e a eficiéncia é descrita pela eficiéncia de
Murphree, descrita pela Equacéo (59):

E _ Mp T Maaq
T — (59)
Onde: E,;;» = Coeficiente de eficiéncia de Murphree na bandeja n;

y n = Composicdo do vapor em equilibrio com a composic&o x, na n bandeja;
yn = Composicao atual de vapor que deixa a bandeja n;
Yn+1 = Composicao atual de vapor que entra na bandeja n.

A eficiéncia de Murphree é aplicada em cada bandeja, com intuito de se obter a

composicao real deixando a bandeja em qualquer instante, apresenta-se sob a forma:

Vo = Eyy™ | + (1= Eyp)- Vs Ve = Eypv™ + (1 — Eyp)- Vs (60)
A.3 Equacdes do modelo

A coluna possui 10 bandejas reais (n=10). Os estagios sdo enumerados a partir do topo,
sendo o condensador o estagio nimero 1 e o refervedor o estagio 12. O acumulo de liquido
em cada bandeja é M, (mol) e tem composi¢do molar x, (fracdo molar).

A mistura metanol e agua € alimentada na coluna com liquido subresfriado (ponto de
bolha), com o fluxo molar de alimentacdo F (mol/min) e fracdo molar do metanol xg. O fluxo
de vapor superaquecido é resfriado e completamente condensado, depois indo para o tambor
de refluxo. O liquido acumulado no tambor de refluxo é parcialmente alimentado de volta no
topo da coluna na bandeja de n =2, com uma vazdo de refluxo subresfriada R (mol/min) e é
parcialmente retirado como produto de destilado com uma vazdo molar D (mol/min).

O acumulo de liquido no tambor de refluxo é M;(mol) é assumindo como perfeitamente
misturado, com uma composicdo molar x;. A pressdo P é constante em cada bandeja ao longo
da coluna. Ja o vapor € gerado pelo refervedor da coluna e é alimentado na bandeja inferior
(n=11), e o produto final é removido na vazdo de fundo B (moles/min) e composicao Xi.

O balanco de massa total e componente em cada estagio da coluna produz um conjunto de

equacdes diferenciais ndo-lineares. Equagdes algébricas adicionais sdo necessérias para
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realizar o balanco de energia no estado estacionario, relacdes de equilibrio liquido-vapor e o
fluxo de liquido do refervedor e o fluxo de liquido em cadabandeja, onde é utilizado a formula
de Francis. As equacOes para a coluna sdo baseadas na dindmica de fluxo no esquema da
Figura A.3 e séo descritos abaixo.

Figura A.2 — Bandejas da Coluna ny, ng, ngg € n.

Condenser

Reflux Drum
I, .
: Reflux Rx; T, gl)s(tlllate
"M
-
_— ? Vz'y7 L71 X7 /Fvi Xn Mn

Feed (Fox, T)— v—
o P |

General tray n

TV3v Yu My \L

Vs Y1 >
LiiXy
Reboiler
My, X1,
Steam VAV VAVAZaN |\/|13
[ D ]
X13
| —>d>
Bottom(B,X;3)

Fonte: SODRE (1999).

A.3.1 Tambor de refluxo

Fazendo um balango de massa no tambor de refluxo, obtemos a Equacéao (61):

™M _r_bp (61)

de 1
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Fazendo um Balanco Componente, Equagéo (62), no tambor de refluxo:

d(M,x,) _

V1 y2-Rx; — Dx 2
pm 1Y2-RXa 1 (62)

Diferenciando a Equacdo (62) e assumindo que o acumulo (M;) ndo é constante, assim

COMO a composic¢ao X;, encontramos:

dM,
Lodt

dx
+M1d—t1:V1y2 -Rx, —Dx, (63)

X

Substituindo a Equacdo (61) na Equacéo (63), entdo teremos que o balanco componente é
dado por:

dx, — Vi(y, —X,) (64)
at M,

A.3.2 A bandeja de topo (n=2)

Considerando que a vazdo de refluxo ndo é um liquido saturado, a vazéo de liquido na
secdo de retificacdo da coluna sera maior que a vazdo de refluxo, e V1, 0 vapor que deixa a
bandeja superior sera menor do que o vapor subindo,V,. Entdo, o vapor que deixa a bandeja
superior sera dado pela seguinte relacao:

V1 _ V2 "R Cpm (Tz _Tl)
Adm

Onde: V1 = Fluxo de vapor que deixa a bandeja de topo (mol/s);

(65)

V, = Fluxo de vapor que entra na secdo de retificacdo da coluna (mol/s);
R= Vazéo Refluxo (mol/s);

T,= Temperatura da bandeja de topo (°K);

T1= Temperatura do refluxo (°K);

Com= Calor especifico da mistura (cal/mol °K)

Am= Calor latente da mistura (cal/mol).

O calor especifico da mistura, Equacéo (66), é calculado:

Cpm = C.’—’F.‘:'x _C?’H:G (l— x:]

(66)
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Onde: Cyue=Calor especifico do metanol (cal/mol K);

Corzo= Calor especifico da agua(cal/mol K).

Fazendo um balanco de massa na bandeja de topo, conforme a Equagéo (67):
dM,
dt

Usando o balango componente, obtemos a seguinte Equacao (68) diferencial:

=V,-V,-L,+R (67)

d(M,x,
% Uy, Ry, — Lk, — T,y (68)
Diferenciando em ambas as variaveis x, e My, na Equacéo (68), temos:
dM dx
X3 TZ"'Mzd—tZ: Y3 +RX = (MY, +L,X,) (69)

Substituindo a Equacdo (67) da bandeja n= 2 na Equacédo (69), encontramos a varia¢do do

componente com o tempo, dada pela Equacao (70):

dx, :(Vz(Y3_X2)_V1(YZ_X2)+R(X1'X2)) (70)
dt M,

O fluxo de liquido que deixa a bandeja de topo, Equacéo (71), usando a constante de tempo

calculada na secdo A.2.4 é:

L,=1(M, - M) (1)

Onde: L, = fluxo de liquido que deixa a bandeja 2 (mol/s);
M, = retido molar na bandeja 2 (mol);
Moz =retido estatico na bandeja 2(mol);

T = constante de tempo hidraulica (s).

O retido estatico, comum para cada bandeja é calculada usando as dimensdes da bandeja e
da densidade da mistura sobre a bandeja. A vazdo de refluxo, R, é especificada como
constante ou variavel. A condicao de vazdo de refluxo constante é aplicado para a resposta em

malha aberta, quando a temperatura da bandeja superior ndo € controlada. O fluxo de refluxo
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variavel é usada quando a coluna est& sendo executado sob o controle da temperatura do topo
proposto (SODRE, 1999).

A.3.3 Bandeja de alimentagdo (n=7)

Para a alimentacdo de liquido sub-resfriado na temperatura T, que esta abaixo do ponto de

bolha, o vapor que deixa a bandeja de alimentacédo sera dado pela Equacéo (72):

Cor(Te —T5)
P ) (72)

V, =V, +F(
Onde: V, = Vapor da secdo de retificagdo (mol/s);
V3= Vapor da secdo de esgotamento (mol/s);
F = Vazéo de alimentacdo (mol/s);
Te= Temperatura de alimentagéo(K);
T7;= Temperatura da bandeja de alimentagéo (K);
Cps= Calor especifico da mistura de alimentacéo (cal/mol.K);

Ae = Calor latente de vaporizacao (cal/mol)

Facamos entdo um balanco de massa nesta bandeja, n=7, conforme a Equacéo (73):

dM,

= Vs Vo tLe Ly +F (73)

Aplicando um balango componente na bandeja n=7, Equacéo (74):

d(M, ;)
dt

Diferenciando a Equacéo (74), temos:

=LeXg +FXe-V,y; +Voye -LoX, (74)

dM dx
X, dt7 +M, dt7 =Lg¢Xg +FXE-VLY, +V,y5-LoX, (75)

Substituindo a Equacdo (73) na Equacéo (75), encontramos a variagdo do componente com

o tempo, Equacéo (76):

dx, (Valys —X7)+Va(X7 —y7)+Le(Xe - X7) +F(Xg —X7))
= (76)
dt M,
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O liquido que deixa a bandeja de alimentagdo é calculado, Equacéo (77) pela relacdo:

lq=%(M7—Moﬁ (77)

O fluxo de alimentacdo é constante durante todos 0s experimentos, exceto quando ocorre a

coluna é submetida a um mudanca programada é feita para verificar o seu desempenho.
A.3.4 Secdo de retificacdo (2 <n< 6)

O fluxo de vapor da secdo de Retificacdo € assumido como constante, e é igual V,
calculadoa partir da Equacéo (72). A varia¢do no hold-up molar na se¢éo de retificacdo é dada
por meio do seguinte balanco de massa, Equacéo (78):

M,
dt

Seguindo o mesmo procedimento usado da bandeja topo e na alimentacéo, a equacdo de

=Lo- L, (78)

balanco componente da secédo de retificacdo Equacéo (79), foi encontrada:

dx M
(;t = Ln—lxn—l - I—an +V2yn+1 _szn (79)

A diferenciacdo das variaveis x, e M, na Equacéo (79) nos da a Equacéo (80):

dx dM
nd_tn"'Xn Tnzl—n—lxn—l_l—nxn +VoYna— VoY, (80)

M
Substituindo a Equacdo (78) na Equacdo (80) obtemos, a Equacdo (81) o balanco
componente:

an :(Vz(yn+1_yn)+|—n—1(xn—1_xn)) (81)
ot M

Seguindo o mesmo procedimento da Equacdo (78), o fluxo de liquido da secdo de

retificacdo € calculada por meio da seguinte Equacéo:

Ly =2 (M, ~Mo,) (52)
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A.3.5 Secéo de esgotamento (Stripping) (8 <n< 10)

Na se¢do de esgotamento o fluxo de vapor € considerado constante e é igual Vs, calculado
a partir da Equagéo (72) gerado no refervedor.

Fazendo um balango de massa, Equacéo (83):

M, 3
T_ I—n—l I—n

No estado transiente, ocorrem variages do hold-up e da composi¢cdo molar, conforme o

(83)

balanco abaixo:

d(x. M
% = Ln—lxn—l - Lan + V3yn+1 _Vsyn (84)
Diferenciando ambas as variaveis da Equacéo (84), encontramos a Equacéo (85):
d
Mn ;(tn +X, d';:n = Ln—lxn—l - Lan +V3yn+1 _V3yn (85)

Substituindo a Equacdo (83) na Equacdo (85), o balanco componente da secdo de

esgotamento, Equacdo (86), é encontrado:

an — (V3(yn+l_yn)+Ln—l(Xn—1_Xn)) (86)
dt M

n

A dindmica de fluxo de liquido é calculada apds a integracdo do balanco de massa,

Equacao (83), usandoo mesmo procedimento para a Equacéo (71), encontra-se:

Ly =2 (M, ~Mo,) 87)
A.3.6. Bandeja de base da coluna (n=11)

Fazendo um balango de massa na bandeja de base, tem-se:

% =Ly -Ly (88)
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Realizando um balango de massa componente na base da coluna encontra-se a seguinte

equacéo diferencial:

d(x,;My;)

dt = XlO LlO - XllLll + V3y12 _VSyll (89)

Diferenciando a Equacao (89), em relacdo a ambas variaveis x;1 € My, tém-se:

dx,, dMm

M + X
11 dt 11 dt

L= I—10X1o - I—11X11 + V3y12 - V3y11 (90)

Substituindo a Equacéo (88) na Equacdo (90), dando balango componente:

dXyy  (Lyo(Xio =X4q) + Vs (Y12 —Y11)) (91)

dt M.,

O fluxo de liquido que deixa a bandeja n=11 ¢ calculado da mesma maneira como obtido

na Equacdo (71), resultando em:
1
I—11 :?(Mll_Moll) (92)

A.3.7 O refervedor (n=12)

O calor de entrada do refervedor é estimado utilizando o fluxo de vapor medido. Cada
posicdo da valvula de controle do vapor indica a quantidade de vapor gerada ao refervedor e,
portanto, de vapor condensado produzido. A pressdo de vapor na linha é conhecida e,
portanto, também a sua temperatura de saturacéo e o calor latente de condensag&o, Avapor. A

entrada de calor para o refervedor é dada por:

Hre = McondAs (93)
Onde: As= Calor latente do vapor (cal/mol);
H. = Calor de entrada para o refervedor;

Mcong = Condensado dos tubos do refervedor (Kg/min);
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Dividindo este calor de entrada pelo calor latente da mistura, o fluxo de vapor que deixa

orefervedoré encontrado:

HI’E

Vo=

Onde: V3 = Vapor que sai do refervedor;

Ae= Calor latente da mistura no refervedor.

Realizando um balango de massa no refervedor:

dMm,,
dt

Usando um balan¢o componente, temos:

= I—11— I—12

d(x;,M;;)
dt

= X11|—11 — X |—12 _V3y12

Diferenciando ambas as variaveis na Equacéo (96), temos:

M,,dX, + X, dM,
dt dt

Substituindo a Equacdo (95) na Equacao (97) resulta no balan¢co componente:

XmZ _ (L11(X11 _Xlz) 'V3X12)

=Xyl =Xl —V3Yi,

(94)

(95)

(96)

(97)

(98)

O fluxo de liquido que deixa o refervedor € calculado utilizando a férmula de Francis,

temperatura da base.

A.3.8 Transbordamento (Overflow) do refervedor (n =13)

Realizando um balango de massa:

Equacdo (49). O fluxo de pode ser constante, quando ndo ha controle da temperatura na base

da coluna, ou variavel quando estad é usada como variavel manipulada no controle da
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dm
5 =Luw-B (99)

Em um balango componente a seguinte Equacdo (100) diferencial é encontrada:

d(X;3M;3)
dt

Diferenciando ambas as variaveis da Equacao (100), X33 € M3, resulta em:

=Xppl1, —X35B (100)

M 30X 15 + XlSdM

dat at 2 =Xl —X;5B (101)

Substituindo a equacao (99) na Equacdo (101):

dX 5 _ Lip (X2 —X33) (102)

No estado estacionario X2 = Xi3.
A.3.9. A Composicao de vapor

Todo os balangos materiais e componentes sdo equacOes de estado diferenciais e
descrevem o comportamento dindmico da coluna de destilagdo. O conjunto de equacOes
diferenciais ordinarias foram integradas numericamente usando o método de Euler, com passo
de integracdo delta = 0,02. Além destas equacOes, cada bandeja e o refervedor tem uma
equacdo de equilibrio dada pela a lei de Raoult, Equacéo (54). As composicdes liquidos séo
obtidas para cada passo de tempo a partir da equacdo de componentes e as composi¢cdes de

vapor equivalentes sdo calculados usando também a Equacéo (54).
A.3.10 Densidade da mistura

A densidade é assumida como constante em cada bandeja, no entanto, densidades

diferentes sdo usadas ao longo da coluna descrita pela seguinte relacéo:

Pn :pMeXn+pH20(1_Xn) (103)
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Onde: pme = Densidade do Metanol;

prH20 = Densidade da agua;

A.4 Validagdo do modelo matemético da coluna

Um programa de computador foi incialmente escrito em FORTRAN, o qual foi
desenvolvido, por SODRE (1999), para resolver o sistemade equag@es. Neste trabalho este
modelo foi revalidado e as curvas de respostas obtidas sdo mostradas no Capitulo 3, os dados
foram armazenados em arquivos do software MATLAB®, com um tempo de impressao de
torine = 60S, onde 0 modelo estacionario foi obtido quando todas as equagdes diferenciais foram
igualadas a zero.

Os dados de entrada do modelo sdo: a estimativa inicial para todas as bandejas, as
temperaturas refervedor e fracdo molar do componente mais volatil; composicdo e vazdo de
alimentacdo, numero de bandejas, nimero bandeja de alimentacéo, nimero de bandejas na nas
secdes de retificacdo e stripping; hold-up inicial de cada bandeja, refervedor e condensador;
calores de vaporizacdo; peso molecular e eficiéncia Murphree em cada bandeja. O método de
Newton Raphson € usado para convergéncia de temperatura.

A Figura A.4 fornece o algoritmo de simulacdo da coluna, o programa em FORTRAN,
bem como a descricdo de todas as sub-rotinas, que podem ser vistas no APENDICE B do
trabalho de SODRE (1999).
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Figura A.3 Rotina de programacdo do modelo da coluna de
destilacdo em estudo.

Ler dados da Coluna: Bandejas e
temperaturas refervedor e
composi¢cdes; fluxos de entrada;
propriedadesfisicas.

Chamando as Temperaturas:
Estimativa da Temperatura e
fracdo vapor, y,, usando
calculo de ponto de bolha.

Chamada Dinamica: Use a

Eficiéncia de Murphreede

vapor. Calcule o caudal de
Liquido da Coluna.

Caso se Aplique
Controle: Calcular
o caudal definido
pelo controlador..

Chamada as derivadas:
Todas as derivadas.

Chamada o Método de
Euler: Paraa
Integracio deTodas as
Variaveisde Estado

Condig¢des

de Parada

Fonte: SODRE (1999).
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A

APENDICE B

A

~

RELACAO DAS FUNCOES DE PERTINENCIAS E REGRAS GERADAS PELO

SISTEMA

da (composigcdo) podem ser vista pela

s

Unica sa

7

a) Funcdo de Pertinéncia da variavel de entrada T;.

As funcdes pertinéncias das 18 entradas e

Figura 7.4. de a) a Q).

%0
rout varkbe "1

@07

%08

Fonte: AUTOR (2010).

Menbershp Lunc ton pots

b) Funcdo de Pertinéncia da varidvel de entrada T».

6545

‘;SAu
ned variabhie n2*

65

%4

=

6596

Fonte: AUTOR (2010).

¢) Funcdo de Pertinéncia da varidvel de entrada Ts.

Merrter sho Lurc fon pots

3 %05
ot varitie nE

595

°

Fonte: AUTOR (2010).
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d) Funcdo de Pertinéncia da varidvel de entrada T,.

Member shp e ton pots

Fonte: AUTOR (2010).

e) Funcdo de Pertinéncia da variavel de entrada Ts.

Menbershp Lncton pots

0505

04

048

0s

0.495

0485
rout varsble g’

047 0475

0

Fonte: AUTOR (2010).

f) Funcdo de Pertinéncia da variavel de entrada Q.

Menbershp Lnc ton pots

rout varede 'nT”

Fonte: AUTOR (2010).
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Merber shp L ton pots

g) Funcdo de Pertinéncia da variavel de entrada R.

02

02es

0
068

.;.ocl\ \/ /‘\\/
..%\ooo\ /QAQM\,

7
Wl

0166

rout virede “ng"

K
\
4,&.\\

\
g

%)

S
SR

(/
.‘._.,,....w%%/O\//
..\.,,.ww"./l,wxé

Membershp Lncton pots
Merbershp L ton pots

0164

0
h) Funcdo de Pertinéncia da variavel de entrada Xr.
i) Funcdo de Pertinéncia da variavel de entrada F_.

Fonte: AUTOR (2010).

0265 -
Fonte: AUTOR (2010)

o}

[
o

05}

©“sos

rout varedle 010"

507

6506

6505

Fonte: AUTOR (2010).
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J) Funcéo de Pertinéncia da variavel de entrada T yr.1).

Merbershp Lunc ton pots

655

Fonte: AUTOR (2010).

k) Funcdo de Pertinéncia da variavel de entrada T(r.1).

Mermbershp Lnc ton pots

%05

“ o5

ot varedle 'n12”

Fonte: AUTOR (2010).

I) Funcdo de Pertinéncia da variavel de entrada Tty

Membershp L ton pots

Fonte: AUTOR (2010).
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m) Funcdo de Pertinéncia da variavel de entrada T.1).

Membershp Lnc ton pots

rout varsbe ';M‘

Fonte: AUTOR (2010).

n) Funcdo de Pertinéncia da variavel de entrada Tsr-q).

Menbershp g ton pos

0506

I
0405

04

0s

0425
rout varsdle 'n15

04

047

0us

Fonte: AUTOR (2010).

0) Funcéo de Pertinéncia da variavel de entrada Qg (r.1)-

Menbershp Luncton pots

Fonte: AUTOR (2010).
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p) Funcéo de Pertinéncia da variavel de entrada R (r.y).

Membershe L ton pots
T

0266

0z

027%
rout varede ‘017"

Fonte: AUTOR (2010).

q) Funcéo de Pertinéncia da variavel de entrada X g (r.4).

Membersho Lt ton pots

0265

0=

0278
rout varede 'n1 7"

Fonte: AUTOR (2010).

r) Funcéo de Pertinéncia da variavel de entrada F  (t.y).

Membershe Lnc ton pots
T

0265

0=

027%
rout varede 'n1 7"

Fonte: AUTOR (2010)





