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RESUMO

A inferéncia de varidveis € frequentemente utilizada na industria quimica
em substituicdo 4 medida direta, on-line, de variaveis controladas. Esta substituicio da-
se principalmente em processos nos quais a obtengfo direta destas grandezas apresenta
alto custo, baixa confiabilidade, e atrasos significativos no tempo de resposta. Modelos
fundamentais simplificados nem sempre encontram-se disponiveis para o controle
inferencial destes processos. Nestes casos, modelos empiricos devem ser utilizados. Este
trabalho apresenta o desenvolvimento de um modelo inferencial empirico, bascado na
utilizagdo de Funcdes Racionais Multivariaveis, para estimar a qualidade dos produtos
em uma coluna de destilago. A metodologia desenvolvida inclui a utilizagio da técnica
da Decomposicdo em Valores Singulares ( SVD ) para a sele¢do das variaveis do
processo com o melhor poder preditivo. Os resultados obtidos mostraram que os
modelos baseados em funcSes racionais possuem grande poder de predicio e
apresentam significativas vantagens em relagdo aos modelos obtidos via regressdo linear
miultipla na inferéncia da qualidade dos produtos em colunas de destilaco.



1. INTRODUCAO

A obtengfio de medidas confidveis da composi¢fdo dos produtos em uma
coluna de destilagfio constitui-se na principal dificuldade para o controle e otimizagdo
deste tipo de equipamento. Muitos analisadores de produto, como os cromatdgrafos
gasosos, apresentam atrasos no tempo de resposta além do alto custo de manutencio e
dos grandes investimentos necessarios para a sua instalagfio. O atraso global do tempo
de resposta de uma medida situa-se tipicamente entre 10 e 20 minutos (V. Este fato
impde severas limitagdes ao desempenho do sistema de controle e otimizaco associado
ao equipamento. Entretanto, a confiabilidade das andlises é talvez o seu ponto mais
critico. Para se obter resultados confiaveis nas analises de composigfo feitas neste tipo
de equipamento faz-se necessario um grande dispendimento de recursos, em termos de
forca de trabalho, na obtenc¢do ¢ manutencdo de uma base de dados conveniente para o
sistema. A utilizagfo de um modelo inferencial do processo apresenta-se como uma

ferramenta importante para a solugfio deste tipo de problema.

Um modelo inferencial utiliza varidveis facilmente mensuraveis do
sistemna para estimar a varidvel desejada. Para uma coluna de destilagfio, um modelo
inferencial para a composi¢do do destilado pode ser representado pela seguinte forma

geral:

Xl):f(TI,Tz,...,F,...) (11)

onde Xp representa o valor da variavel estimada e Ty, Ty e F representam variaveis
facilmente mensurdveis do processo como, por exemplo, a temperatura dos pratos da
coluna e a vazio de alimentacio. Geralmente , 0 modelo € especifico para o processo e
deve ser desenvolvido ou ajustado para cada aplicacdo. Modelos fundamentais ou
modelos "short cut" do processo sfo frequentemente utilizados como modelos
inferenciais quando os mesmos apresentam-se  disponiveis e fornecem precisdo
suficiente para as medidas com um razodvel tempo de computacdo. Porém,
frequentemente, modelos fundamentais apropriados para o uso em tempo real ndo se
encontram disponiveis. Nestes casos, a estrutura ¢ os pardmetros do modelo devem ser
determinados através de uma andlise dos dados do processo. Este tipo de modelo é

conhecido como modelo inferencial empirico do processo.



Um modelo inferencial empirico tem como principal objetivo fornecer
estimativas do valor da vartdvel controlada. A precisfo das estimativas deve ser

insensivel as mudancgas esperadas em torno do ponto nominal de operacéo.

Nos ultimos anos, o desenvolvimento de modelos com estas
caracteristicas tem sido objeto de estudo de diversos trabalhos apresentados na
literatura. A grande parte deles, no entanto, baseia-se na representacdo linear das
relagdes entre as varidveis mensuradas e a varidvel a ser inferida. Uma vez que muitos
processos quimicos apresentam relagdes altamente ndo-lineares entre as suas varidveis,
modelos baseados neste tipo de representagio nem sempre produzem resultados
precisos. Nestes casos, modelos baseados na representagdo ndo-linear das relagdes entre
as variaveis do processo fazem-se necessarios. Porém, a determinag@o dos parAmetros

do modelo neste tipo de representagdo nem sempre é muito simples.

O presente trabalho apresenta uma metodologia para o desenvolvimento
de um modelo empirico para inferir a qualidade do produto em uma coluna de destilagdo
utilizando fungdes racionais multivaridveis.

A metodologia em questdo visa desenvolver modelos capazes de atender
as necessidades associadas ao controle e otimizag¢do de colunas de destilagdo, sem os
inconvenientes apresentados pelos modelos inferenciais empiricos baseados em fungdes
polinomiais multivaridveis ¢ em redes neurais, no que diz respeito a determinagio dos

pardmetros do modelo.

A andlise e discussdo desta metodologia € feita a partir do
desenvolvimento de um modelo inferencial empirico para a determinacdio da
especificagdio do produto de topo em uma coluna debutanizadora, o intemperismo do
GLP, um tipico processo quimico em que a caracterizaco da composi¢io do produto
via modelo inferencial empirico se faz necesséria para o controle e otimizagdo on-line

do processo.

o]



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nos dltimos anos, a literatura tem registrado a presenca de muitos
modelos para a inferéncia de varidveis importantes do processo a partir de variaveis

facilmente mensuraveis.

Em destilagfio, o perfil de composicio desejado geralmente corresponde
a um perfil de temperatura definido. Assim, os primeiros modelos inferenciais
desenvolvidos para estimar a qualidade do produto em colunas de destilagio basearam-
se na utilizag@io da temperatura de um prato, previamente selecionado, como variavel de

predi¢do.

A utilizaglo deste tipo de modelo tornou-se uma pratica tradicional na

determinacfo da qualidade do produto com propédsitos de controle.

Os modelos que utilizam a temperatura de um prato como varidvel de

predicdo geralmente apresentam a seguinte forma:

In Xp =ay+a. T 2.1y

O coeficiente angular ay ¢ determinado na fase de desenvolvimento do
modelo, permanecendo constante apos esta etapa. O valor correto da composigio Xp é
produzido em tempo real ajustando o set point da temperatura através de um controle
tipo cascata. QOutra alternativa ¢ o ajuste manual periddico baseado em dados de
laboratorio. Este procedimento € equivalente ao ajuste do coeficiente linear ag. O prato
selecionado deve minimizar o erro na estimativa da composi¢do do produto. Em
sistemas bindrios, a temperatura no topo da coluna, para uma dada pressio, é
considerada uma varidavel de predicdo eficiente. Entretanto, o controle baseado em
estimadores com uma Unica temperatura nem sempre produz resultados precisos. Este
fato torna-se ainda mais evidente para sistemas multicomponentes, onde os graus de

liberdade adicionais do sistema dificultam a estimativa da composi¢ao com precisio.



Com o proposito de melhorar o desempenho dos modelos baseados em
uma unica temperatura, Tolliver & McCune @ propuseram um método baseado na
sensibilidade da temperatura dos pratos frente 4 variagdes na composi¢do da
alimentacdo, no calor do refervedor e no refluxo. Neste método a sele¢fio do prato com a
temperatura mais apropriada para o modelo é feita através da analise grafica dos
resultados obtidos via simulacio em estado estaciondrio. O critério utilizado para a
escolha tem como principio a selecdio do prato no qual a temperatura apresenta a mais

forte correlacfio com a composicio do produto para as diversas perturbacdes na coluna.

Moore et al ) apresentaram um método baseado na aplicagfo da analise
de componente principais ( PCA ). Este método seleciona a temperatura do prato com
maior varidncia para um conjunto particular de dados. PerturbagGes no calor do
refervedor e no refluxo foram utilizadas para o levantamento do conjunto apropriado de
dados. A escolha da temperatura do prato com maior varidncia produziu bons resultados
nas estimativas da composigdo do produto. Esta heuristica, escolha da temperatura no
prato com maior varidncia, pode resultar em modelos adequados em alguns casos.
Porém, a PCA n#o seleciona diretamente a variavel inferencial com o melhor poder
preditivo. A variavel que apresenta a maior variagio em um conjunto de dados nido é
necessariamente a que melhor se correlaciona com a variavel a ser inferida. Além disto,
0s métodos propostos por Tolliver & McCune ¢ Moore et al t8m a significante
desvantagem de estarem limitados ao modelo inferencial com uma tnica temperatura de

prato.

Brosillow e colaboradores (Weber & Brosillow & ; Joseph & Brosillow
.6}y foram os primeiros pesquisadores a sugerir o uso de modelos inferenciais empiricos
com multiplas variaveis para inferir a composicio dos produtos em colunas de
destilagiio. O modelo proposto baseia-se na combinacio linear de diferentes variaveis
inferencias do processo e inclui uma técnica para a selegfio das temperaturas dos pratos
com melhor poder preditivo. Esta técnica baseia-se na andlise do nimero de condigfo da
matriz reduzida do modelo. O ajuste dos pardmetros do modelo é feito por regressio
linear. O modelo obtido teve como variaveis inferencias escolhidas a razdo de refluxo, o
calor do refervedor e a temperatura de alguns pratos. A utilizac@o deste modelo na
simulacdo do controle de uma coluna de destilagio multicomponente mostrou que o
controle produzido com um modelo inferencial deste tipo é comparivel ao produzido
com a medida direta da composi¢io. Além disto, o controle produzido com os valores
inferidos pelo modelo mostrou-se muito superior ao produzido mantendo-se constante a

temperatura em um Unico prato.



Seguindo este  raciocinio, diversos trabalhos  sugerindo o
desenvolvimento de modelos inferenciais empiricos utilizando muiltiplas varidveis foram

publicados.

Choo & Saxena ) desenvolveram um modelo inferencial empirico para
estimar a composicdo de topo em uma coluna de destilagdo extrativa. O modelo
desenvolvido baseou-se na regressdo linear dos dados histéricos do processo. As
varidveis inferenciais utilizadas no modelo foram pressdo e temperaturas em quatro
diferentes pratos. As temperaturas de pratos mais conveniente para o modelo foram
obtidas através da analise de sensitividade para varia¢gSes no perfil de composigio. Os
resultados mostraram que as estimativas obtidas pelo modelo eram pobres quando a
composi¢io da alimentagdo encontrava-se 1% ou mais fora do intervalo utilizado para o

ajuste.

Mejdell & Skogestad () foram os pioneiros na utilizagio dos métodos da
Regressido do Componente Principal ( PCR ) e da Projecfio de Estruturas Latentes (PLS)
no desenvolvimento de modelos inferenciais empiricos para coluna de destilagio. Eles
propuseram o uso de transformagdes logaritmicas nas composi¢des e temperaturas para
representar a nio-linearidade do processo. Os estimadores obtidos via PLS mostraram-

se eficazes para uma larga extensdo de aplicagdes.

Kresta & McGregor @) aprofundaram os estudos feitos por Mejdell &
Skogestad na aplicagio do método PLS no desenvolvimento de modelos inferenciais
para colunas de destilagdo. Neste trabatho eles enfatizam as habilidades do método em
lidar com problemas tipicos do desenvolvimento de modelos inferenciais como, por
exemplo, o sobre-ajuste causado pela utilizacfio de variaveis fortemente correlacionadas.
Outra importante questiio levantada pelos autores é a da necessidade de se obter um

conjunto de dados do processo compativel ao uso a que o modelo se destina.

Uma importante questio a ser observada em relacio modelos
multivariaveis anteriormente relatados € que todos eles sdo modelos lineares. Uma vez
que o processo de destilagdio apresenta relagdo ndo-linear entre as suas variaveis, fazem-
se necessarias transformag¢des convenientes nas variaveis com o intuito de methorar o
desempenho destes modelos. Deste modo, o sucesso na aplicagfo de um modelo deste
tipo estd intimamente relacionado & experiéncia adquirida com o conhecimento
especifico do processo estudado, nfio podendo, portanto, ser facilmente aplicada por um

profissional menos experimentado.



King & Queen @ desenvolveram um estudo comparativo entre fungdes
racionais e funcdes polinomiais na representacfio de dados com relagio funcional
desconhecida. Os resultados mostraram que, em muitas situacdes, as fungdes racionais
fornecem estimativas melhores para um mesmo nimero de pardmetros ajustaveis, além
de apresentarem grande estabilidade na extrapolacfio para pontos fora do intervalo

ajustado.

Resultado similar foi obtido por Heiser & Parrish (0 em um estudo em
que compararam o desempenho de modelos baseados em fungdes racionais com o de
modelos baseados em fungdes polinomiais na representacio de dados de entalpia de
excesso. Eles concluiram que, em situacdes em que modelos polinomiais necessitam
mais de quatro pardmetros, modelos baseados em fung¢des racionais apresentam
melhores resultados com um menor nimero de pardmetros. As fungdes racionais
também mostraram-se mais confiaveis na extrapolagfo do ajuste.

Ponton (P estudou o uso de fungdes racionais multivaridveis na predigio
de propriedades fisicas (método da contribuigio de grupo para estimativa do ponto de
ebuli¢do). Seu estudo mostrou que fungdes relativamente simples e bem definidas
podem ser utilizadas na representaciio de dados altamente nfo-lineares ¢ até mesmo

discontinuos.

Ponton & Klemes (12} compararam o desempenho das fungdes racionais
multivaridveis com o das redes neurais na modelagem de fenbmenos nfo-lineares. Trés
casos foram especialmente estudados: inferéncia da composigdo dos produtos na
separacio de uma mistura de pentano ¢ hexano em uma coluna de alta pureza; a
estimativa da composicdo do liquido na separac¢do flash de uma mistura de etano e
pentano; a estimativa da composi¢iio do liquido na separacdio flash de uma mistura
multicomponente (ctano, propano, isobutano e penteno). Eles concluiram que modelos
inferenciais empiricos baseados em fungdes racionais multivaridveis apresentam
resultados equivalentes aos obtidos por modelos baseados em redes neurais. No
entanto, modelos baseados em funcdes racionais tém como vantagem a disponibilidade

de métodos simples e rapidos para o ajuste dos parimetros.



Através da analise da literatura ¢ possivel observar portanto que muitos
esforgos tém sido feitos na tentativa de se desenvolver modelos inferenciais empiricos
adequados para estimar a qualidade do produto em colunas de destilagdo. Estes esforgos
sdo reflexo da importincia técnico-econdémica assunto e do seu interesse no meio

académico.

A maior parte dos modelos propostos baseia-se na representagfio linear
das relagbes entre as diversas variaveis do processo. Estes modelos podem produzir
resultados imprecisos, em alguns casos, principalmente pelo fato da relagfio entre as
variaveis nestes processos ser altamente ndo-linear,

Grande parte dos modelos baseados na representacio nfo-linear das
relacSes entre as diferentes varidveis do processo apresentam um sério inconveniente: a
dificuldade associada a determinacéio dos pardmetros do modelo. Como exemplo pode-
se citar os modelos baseados em fungdes polinomiais multivaridveis e redes neurais. No
entanto, a literatura tem apontado para os promissores resultados obtidos com a

utilizago de fungdes racionais multivaridveis na modelagem de processos nio-lineares.

Assim sendo, no presente trabalho decidiu-se investigar o potencial das
fungdes racionais multivariaveis no desenvolvimento de modelos inferenciais empiricos.
Seu objetivo € o desenvolvimento de uma metodologia para a obtencdo de modelos
empiricos, baseados em fungBes racionais multivaridveis, capazes de atender as
necessidades associadas & otimizacfo e controle de colunas de destilagfo.



3. A INFERENCIA NO CONTROLE E OTIMIZACAO DE
COLUNAS DEBUTANIZADORAS

A industria do refino do petréleo passa por um processo de grandes
transformacgdes com o objetivo de atender as prioridades ditadas pelo mercado no que
diz respeito 4 qualidade e prego dos produtos. Assim, o controle e a otimizagdo das
diversas operagdes envolvidas no processo de refino do petroleo tém recebido especial
incentivo visando promover uma maior eficiéncia e competitividade das empresas do

setor.

A implantacio de técnicas de otimizagiio na operagdo de colunas
debutanizadoras tem despertado um particular interesse na induastria do refino do
petréleo. Este interesse ¢ baseado no fato deste equipamento separar as correntes de
maior valor comercial no processo de craqueamento catalitico do petrdleo. Portanto,

ganhos significativos sdo obtidos com a operagdo otimizada deste tipo de coluna.

O processo de craqueamento catalitico consiste na quebra ( cracking ) de
moléculas pesadas, presentes no gasoleo, por agdo de um catalisador a base de silica-
alumina. A ruptura das ligagdes possibilita o aparecimento de moleculas leves,
principalmente compostos de 3 a 12 dtomos de carbono. As reagSes também provocam,
em menor escala, a formagéo de gases leves ( 1 a 2 dtomos de carbono ), gaséleo leve,

gasoleo pesado e coque; este Gltimo deposita-se na superficie do catalisador.

A deposiciio do coque provoca a desativago do catalisador devido a
consideravel reducio da area disponivel aos reagente. Com o objetivo de restaurar a sua
atividade, o catalisador inativado pelo coque € continuamente retirado do vaso de reacdo
¢ enviado a um vaso de regeneragdo onde, por intermédio de uma injegfio de ar e por
a¢éo da alta temperatura, o coque € queimado, restabelecendo a sua atividade catalitica.
Ao conjunto reator-regenerador déd-se o nome de conversor. A figura 3.1 apresenta um

diagrama de blocos simplificado de uma unidade de craqueamento catalitico.

Os gases de craqueamento efluentes do reator séo enviados a segfo de
fracionamento onde realiza-se uma separagfio primaria dos produtos. O equipamento
utilizado para este fim ¢ uma coluna de destilacio conhecida como fracionadora

principal.
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Pelo topo da fracionadora principal sai uma corrente gasosa contendo
hidrocarbonetos na faixa de 1 a 12 atomos de carbono que, uma vez resfriada e
condensada parcialmente gera no tambor de acimulo duas correntes. Uma corrente
gasosa composta de hidrocarbonetos leves ( 1 a 4 atomos de carbono ) e uma corrente
liquida constituida de nafta (5 a 12 atomos de carbono) com uma grande quantidade de
hidrocarbonetos leves nela dissolvidos. Ambas as corrente sfo enviadas a se¢io de
recuperagdo de gases. A fracionadora produz ainda uma corrente intermedidria,

denominada 6leo leve ou LCO ( light cicle oil ) e uma corrente de fundo denominada
6leo clarificado ou CLO ( Clarified Oil ).

A se¢lo de recuperacdio de gases tem como objetivo promover o
processamento das correntes de nafta e hidrocarbonetos leves, provenientes da
fracionadora principal, separando-as em trés fragBes distintas: o gas combustivel
(hidrocarbonetos de 1 a 2 atomos de carbono); o gas liquefeito de petrdleo
(hidrocarbonetos de 3 a 4 4tomos de carbono) e a gasolina (hidrocarbonetos de 5a 12
atomos de carbono). Para tanto realizam-se operagbes de compressdo, absorgio,
retificagdo e destilagfio em varias etapas visando promover condi¢Ses para que haja uma
eficiente separac@io destes trés produtos, com a maior recuperacio possivel de gis
liquefeito de petroleo ( GLP ).

A recuperagdo de gases em uma unidade de craqueamento catalitico pode
ser subdividida em trés sistemas distintos, porém interligados: o sistema de compressdo
de gases; o sistema de absor¢fo-retificagdo e o sistema de fracionamento. O objetivo do
sistema de compressdo de gases e do sistema de absor¢fo-retificacfio € a obtengdo de
uma corrente de gas combustivel praticamente isenta de GLP. Ao mesmo tempo, estes
sistemas fazem com que o GLP, antes presente na corrente de gases, seja totalmente

concentrado e absorvido pela nafta. A este produto da-se o nome de nafta instabilizada.

O sistema de fracionamento da se¢fo de recuperagfio de gases tem por
objetivo separar a gasolina do gas liquefeito de petrdleo. O sistema inicia-se com o
bombeio da nafta instabilizada para uma coluna debutanizadora ou estabilizadora. Neste
equipamento promove-se¢ a separagio da nafta instabilizada em duas correntes. A de
topo, contendo hidrocarbonetos na faixa de 3 a 4 atomos de carbono ¢ a de fundo, com a
faixa restante. A figura 3.2 apresenta um fluxograma do sistema sec¢éio de fracionamento
- se¢fo de recuperagfo de gases de uma unidade de craqueamento catalitico, no qual a

coluna debutanizadora aparece em destaque.



A pressdo de operacio da debutanizadora situa-se em torno de 12.0
kgf/cm?. Este nivel de pressdo é suficiente para que o produto de topo, o gés liquefeito
de petréleo, condense-se totalmente quando resfriado a temperatura ambiente.

A operagdo de debutanizacio deve satisfazer condigdes severas no que
diz respeito as especificactes dos produtos. O processo tem como finalidade especificar
a pressio de vapor da nafta e o intemperismo do GLP. Pelo fundo da coluna sai a nafta
estabilizada ( gasolina ), pronta para ser submetida ao tratamento para redugio de
enxofre e, apos este, para a estocagem. Pelo topo saem os vapores de GLP que, apés o
resfriamento, sdo liquefeitos e coletados em um tambor de actimulo. O calor necessario
a operagio da coluna ¢ fornecido por trocadores refervedores de nafta localizados na
base da debutanizadora. O fluido de aquecimento é normalmente uma corrente de
refluxo circulante de HCO ( heavy cycle oil ).

Durante o processo realizam-se varios ensaios com o intuito de
caracterizar as fragGes obtidas. Estes ensaios t&ém o objetivo de assegurar a operagio das
unidades de maneira conveniente garantindo, desta forma, a qualidade dos produtos.
Muitas vezes, estes ensaios ndo sdo conduzidos de forma a medir uma propriedade fisica
ou quimica, mas sim, controlar indiretamente outra varidvel empirica capaz de
caracterizar o produto.

Nas colunas debutanizadoras as varidveis que controlam a qualidade dos
produtos de topo e fundo sdo, respectivamente, o intemperismo do GLP e a presséo de
vapor da nafta. Desta forma, uma coluna debutanizadora deve operar de modo a manter
o intemperismo do GLP ¢ a presso de vapor da nafta enquadrados nas normas
existentes. No entanto, a operagéio deste tipo de coluna tem mostrado que a pressio de
vapor da nafta sempre satisfaz a sua especificagdo quando o intemperismo do GLP
encontra-se enquadrado na dele. Assim sendo, o simples enquadramento do
intemperismo GLP na sua especificacdo garante o cumprimento da especificagio da
presso de vapor da nafta. Logo, o conhecimento do intemperismo do GLP é de
fundamental importincia na operacéo deste tipo de equipamento.

O intemperismo € definido como a temperatura na qual 95%, em volume,
do produto estdo volatilizados a pressfio atmosférica. O ensaio do intemperismo tem por
objetivo controlar o teor de hidrocarbonetos mais pesados que o butano ( C5 *), que
podem estar presentes no GLP. Isto deve-se a necessidade de se ter um produto de facil

vaporizagfo a pressio atmosférica.
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O ensaio do intemperismo descrito na norma ASTM > 1837-86 (3) ¢
MB-285/1970 da ABNT {4 pode ser resumido no seguinte procedimento.

Coleta-se uma amostra de 100 ml do produto em um tubo de evaporacgio
como o apresentado na figura 3.3. A seguir, deixa-se o liquido evaporar sob condi¢des
especificas ( pressfo atmosférica ) e observa-se a temperatura quando 95%, em volume,
da amostra houverem sido evaporados. Deve-se fazer correcio para variagdo de pressdo
barométrica.

O ensaio dura em média 30 minutos ¢ apresenta uma repetibilidade de 0.56 e
uma reprodutibilidade de 1 °C.

As tabelas 3.1 e 3.2 apresentam as especificagdes do GLP e da gasolina
para o mercado brasileiro. Estas especificagdes, porém, sdo para os produtos finais da
unidade apds terem recebido o fratamento posterior ao processo de separagfio. As

especificagles a serem obtidas na debutanizadora sfo apresentadas na tabela 3.3.

Tabela 3.1- Especificacbes do Gds Liquefeito de Petrdleo para o Mercado Nacional

Pressdo de Vapor a 37.8 °C 15.0 ( max )
( kgflem?)
Intemperismo do GLP
Ponto de ebuli¢édo ( °C) 2.0 ( max )

95% evaporados (volume)
(760 mmHg)
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Tabela 3.2- Especificacdo da Gasolina para o Mercado Nacional

Pressdo de Vapora 37.8 C 0.7 (max )
(kgflem? )

Ponto de Ebuligéo ( °C )
10% evaporados (volume) 70.0 { max )
(760 mmHg)

Ponto de Ebuli¢éo ( °C )
50% evaporados (volume) 140.0 ( méx )
(760 mmHg)

Ponto de Ebuligéo ( °C )
100% evaporados (volume) 220.0 ( méax )
(760 mmHg)

Sgarbosa & Mendes (15 desenvolveram dois métodos especialmente tteis
para o célculo do intemperismo a partir de modelagem e simulagdo do ensaio
experimental. Estes métodos baseiam-se no calculo do intemperismo a partir da

composigio do GLP.

No método dos Flashs Sucessivos assume-se que o ensaio do
intemperismo pode ser representado por uma bateria de tambores flash colocados em
série. Uma carga com a composi¢do do GLP alimenta a bateria de tambores flash. No
primeiro tambor a carga € parcialmente vaporizada, sendo a vazio de vapor langada para
a atmosfera e a vazdo de liguido enviada como carga para o segundo tambor. O mesmo

procedimento ¢ repetido no tambor seguinte, e assim, sucessivamente.
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Para cada um dos tambores, uma porcentagem fixa de vaporizacdo igual a
95/Ni, em relacdo a carga do primeiro estagio, € fixada, sendo que Ni é o nimero de
estagios de flash. A pressio ¢é constante e igual a pressdo atmosférica em todos os

estagios.

Conhecendo-se a pressdio, a composi¢do e a porcentagem vaporizada no
estagio € possivel se obter a temperatura no mesmo. O intemperismo € a temperatura no
estagio no qual se tem 95% da alimentagfo vaporizada. Para se conseguir o valor final

do intemperismo faz-se necessario um minimo de 50 estagios.

Devido ao grande nimero de estagios necessdrios para a obtencdo do
valor final do intemperismo, o tempo de execugfio do programa ¢ relativamente longo
para ser utilizado acoplado a um algoritmo de otimizacdo, principalmente, levando-se

em conta o elevado nimero de vezes que esta rotina deve ser executada.

No método da destilagio em batelada assume-se que o ensaio
experimental pode ser representado por uma destilagio diferencial. Fste método reduziu
em 1/3 o tempo de computagfo necessario para o calculo do intemperismo quando
comparado ao método dos flashs sucessivos. Porém, esta redugdo nfio foi o suficiente
para viabilizar a otimiza¢fio on-line deste tipo de coluna. Deste modo, o
desenvolvimento de um modelo empirico para inferir o intemperismo do GLP

apresenta-se como uma alternativa natural para a solugfo deste tipo de problema.

Tabela 3.3- Especificagdes para a Coluna Debutanizadora

Presséo de Vapor a 37.8 °C 0.7 ( max )
(kgflem?)

Intemperismo do GLP

Ponto de ebuli¢do ( °C) 2.0 (max )

95% evaporados (volume)
(760 mmHg)
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4. INFERENCIA DO INTEMPERISMO VIA FUNCOES
RACIONAIS

Uma metodologia para o desenvolvimento de um modelo inferencial
empirico deve, fundamentalmente, ser dividida em rés etapas. A primeira delas consiste
na obtencdo dos dados a serem utilizados no modelo. A segunda etapa a ser
desenvolvida ¢ a de selecdo das varidveis inferenciais com o melhor poder preditivo. A
etapa final é a de ajuste dos dados ao modelo escolhido utilizando regressdo linear ou

nio-linear.

Na sequéncia deste trabalho apresenta-se, separadamente, cada uma
destas etapas no desenvolvimento de um modelo empirico para inferir o intemperismo

do GLP em uma coluna debutanizadora.

4.1 Simulacio da Coluna em Regime Estacionario

O ponto de partida para o desenvolvimento de um modelo inferencial
empirico € a construcfo da matriz de dados do processo. A etapa de construgfo da
matriz de dados do processo nio deve ser menosprezada pois, quanto mais volumosos
os dados, maior a chance de problemas de consisténcia, compatibilidade,
armazenamento, etc. Assim, o sucesso no desenvolvimento de um modelo empirico para
inferir o intemperismo esta diretamente relacionado ao conjunto de dados coletados.
Algumas questdes importantes devem ser observadas no que diz respeito & coleta de
dados. A primeira delas € que os dados coletados devem conter informagdes sobre todas
perturbagdes e varidveis manipuladas importantes no processo. Alguns métodos
propostos para a construcdo de modelos inferenciais baseiam-se na coleta de dados
através de simulagdo rigorosa do processo. Se dados reais sfo coletados para um periodo
representativo de operacio, as respostas do processo para todas as perturbagdes

relevantes nas variaveis da alimentag@o devem ser incluidas.
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A segunda e a mais importante questdo a ser observada ¢ que o modelo
inferencial empirico obtido € valido para a estrutura de controle no qual o processo
encontra-se submetido durante a coleta de dados. Assim, o modelo pode ser utilizado
para inferir o comportamento do processo somente durante o periodo em que o
processo estiver operando dentro de uma estrutura de controle similar 4 utilizada na
coleta de dados. A introducfio de uma nova configuragio de controle pode alterar
significativamente o modo de operacdo de um processo. Logo, desejando-se obter um
modelo empirico para o controle inferencial de uma coluna de destilagdo, faz-se
necessaria a coleta de dados dentro de um esquema de controle 0 mais proximo possivel

daquele a ser utilizado,

Sendo o principal objetivo deste trabalho investigar a eficiéncia da
utilizagfio de funcgdes racionais no desenvolvimento de modelos inferenciais empiricos,
achou-se interessante analisar o problema da forma menos restrita possivel, ou seja, sem
considerar uma configuragfio de controle especifica. Além disto, um modelo empirico
para inferéncia do intemperismo, desenvolvido a partir de dados coletados em malha
aberta, mostra-se perfeitamente aplicavel na otimizagio on-line de colunas
debutanizadoras.

A coleta de dados para a construgfio do modelo foi feita a partir de uma
simulacdo da coluna em regime estacionario. O método utilizado para este fim foi o
método de Naphtali-Sandholm (16) | Este método propde a resolugdio simultinea global
das equa¢des que compdem o modelo da coluna. Além de préatico, o método considera a
eficiéncia dos pratos de maneira simplificada. As equacgdes slo agrupadas estigio por
estagio ¢ entdo linearizadas. O conjunto de equagdes resultantes forma um bloco de
estrutura diagonal que ¢ resolvide de forma simultanea utilizando o método de Newton-
Raphson.

A técnica proposta por Naphtali-Sandholm apresenta uma série de
vantagens. A linearizaciio das equagbes acelera a convergéncia a medida que se
aproxima da solugfo. Pode ser aplicado a colunas complexas com qualquer ndmero de
alimentagBes e correntes laterais. A faixa de volatilidade dos componentes nio afeta a
convergéncia. E um método rapido; a maioria dos problemas sdo resolvidos em menos

de dez iteragGes.
Devido a estas vantagens ¢ a comprovada eficiéncia do método no meio

académico e industrial optou-se pela utilizagiio do mesmo na simulacfo rigorosa da
coluna. O programa implementado foi o proposto por Fredenslund et al (I7), A este
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programa foram adicionadas as mudangas necessarias para adaptd-lo ao problema
estudado. Uma sub-rotina para o célculo do intemperismo a partir da composigdo do
produto de topo foi acoplada ao simulador. A sub-rotina acoplada ao simulador tem o
seu procedimento de célculo baseado no método da destilagio em batelada proposto por
Sgarbosa & Mendes. O ANEXO-1 apresenta detalhadamente o procedimento utilizado
para o calculo do intemperismo bem como o fluxograma da sub-rotina utilizada para
este fim.

A operagao da coluna nfo fica definida apenas pelo conjunto de equagdes
que compdem o seu modelo, fazendo-se necessaria a especificagio de um conjunto de
variaveis para a definicdo completa do problema. As varidveis especificadas para a
simulagdo da operagio da coluna debutanizadora através do método de Naphtali-
Sandholm foram :

Composicéo da alimentacgfo;

Vazdo da alimentacfio;

i

Temperatura da alimentagéo;

Press&o na coluna (constante);

Razio de refluxo;

Vazdo do destilado.

Estas varidveis formam um conjunto de NC+4 especificagdes necessarias
para a defini¢dio completa do problema, sendo NC o numero de componentes na carga
alimentada. Com estas especificagdes o programa fornece o perfil de temperatura, as
concenfragdes dos componentes nas fases liquido e vapor que deixam os estégios e as
cargas térmicas do condensador e do refervedor. A figura 4.1 apresenta um fluxograma
do procedimento de calculo do método de Naphtali-Sandholm. Uma andlise dos graus
de liberdade da coluna debutanizadora € apresentada no ANEXO-2.
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4.2- Selecao das Variaveis Inferenciais

A matriz de dados do processo, obtida na etapa de simulacfo da coluna,
pode ser particionada em dois conjuntos de varidveis: o das variaveis dependentes e o
das wvariaveis explicativas. O primeiro conjunto ¢ composto pelas variaveis cujo
comportamento se deseja modelar. O segundo € composto pelas variaveis que podem ser
utilizadas para prever o valor da varidvel dependente. No caso da coluna
debutanizadora, o conjunto das variaveis dependentes € formado pelos valores obtidos
para o intemperismo nas diferentes situacdes operacionais simuladas na etapa anterior.
Em um primeiro momento é possivel dizer que o conjunto das varidveis explicativas €
formado pelas demais varidveis do processo; no entanto, para uma defini¢do mais
precisa do conjunto de varidveis explicativas a serem utilizadas no modelo, faz-se
necessaria uma analise matis elaborada de alguns aspectos que envolvem o problema.

O primeiro destes aspectos diz respeito ao fato da coluna debutanizadora
apresentar varidveis operacionalmente mensurdveis e operacionalmente ndo-
mensurdveis. Variaveis operacionalmente ndo-mensuraveis nio podem ser consideradas
varidveis explicativas. A composi¢fio da carga de alimentacfio, por exemplo, ¢ uma
variavel que nfo pode ser operacionalmente mensurada. Assim, ela nio pode ser
utilizada para prever o valor da variavel dependente (intemperismo). Este fato reduz o
conjunto das varidveis explicativas do processo ao conjunto das varidveis
operacionalmente mensuraveis.

O segundo aspecto a ser analisado diz respeito a capacidade de prever o
comportamento da varidvel dependente, poder preditivo, que deve estar associado as
variaveis explicativas. Em termos operacionais, as variaveis que definem a composigéo
dos produtos em uma coluna de destilacéo sdo as varidveis de entrada do sistema. Desta
forma pode-se dizer que a composigdo dos produtos em uma coluna debutanizadora é
determinada nfo sé pela pressio, razdo de refluxo e calor do refervedor mas também
pelas varidveis que caracterizam a carga de alimentagfio (composicio, vazio e
temperatura). Sendo o intemperismo uma propriedade que caracteriza a composigdo do
produto de topo da debutanizadora, estas variaveis apresentam-se como as candidatas
naturais a condi¢io de varidveis explicativas em um modelo com a finalidade de inferir
esta propriedade. Assim, define-se o conjunto das varidveis explicativas como sendo o

conjunto das variaveis de entrada do sistema.
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Visto que a composigdo da carga de alimentagdo nfo pode fazer parte do
conjunto de variaveis explicativas do intemperismo, faz-se necessaria a inclusfo de
outras varlaveis neste conjunto para a sua substituicio. O perfil de temperatura da
coluna aparece como o melhor candidato entre as variaveis que poderiam ser utilizadas
para este fim. Entre as vantagens decorrentes da inclusdio do perfil de temperatura no
conjunto de variaveis explicativas do modelo encontram-se a intensa associagdo dos
perfis de temperatura e de composigo neste tipo de equipamento ¢ a facilidade com que

estas variaveis podem ser operacionalmente mensuradas.

Quando existe um numero elevado de varidveis explicativas, o problema
de se determinar quais varidveis explicativas serfio utilizadas no modelo de regressio
torna-se complexo, pois seria necessario tentar todas as combinagdes de variaveis para
selecionar o melhor modelo. Além disto, é muito comum a presenga de varidveis
explicativas com forte dependéncia linear entre si. Este fato é conhecido como
colinearidade entre as varidveis. A presenca de colinearidade entre as variaveis significa
que algumas das variaveis do conjunto de dados explicativos apresentam-se
correlacionadas com outras variaveis do conjunto e, portanto, contém informagdes
redundantes. Quando isto ocorre, a determinacdo dos pardmetros dos modelos de
regressdo multipla pode ser prejudicada resultando em modelos de predigdo pouco
eficientes.

No conjunto das varidveis explicativas previamente selecionadas, as
variaveis que apresentam colinearidade com maior frequéncia sdo as variaveis que
compdem o perfil de temperatura da coluna. Assim sendo, a sele¢io de algumas poucas
temperaturas para a representacio do perfil de temperatura completo € um procedimento
recomendavel. Além de reduzir o nimero de combina¢des necessdrias para o
estabelecimento do modelo, este procedimento deve ter como objetivo principal a
seleglio de temperaturas que sejam ao mesmo tempo descorrelacionadas e sensiveis as
mudancas operacionais no processo.

Métodos baseados na analise grafica da sensibilidade da temperatura dos
estagios para diferentes mudangas operacionais na coluna nem sempre fornecem
informages relevantes para a escolha das temperaturas mais convenientes. Além disto,
a analise grafica da sensibilidade da temperatura dos estagios para diferentes mudancas
operacionais na coluna pode garantir a selegfo das temperaturas mais sensiveis, porém
nio garante que as temperaturas escolhidas sejam descorrelacionadas.
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Com o objetivo de contornar estas dificuldades, no presente trabalho,
introduzem-se alguns conceitos e uma técnica deles decorrente que se mostraram uteis
na compreensdo ¢ analise do problema da sele¢fio de temperaturas no desenvolvimento

de modelos inferenciais para colunas de destilagfo.

O primeiro conceito a ser introduzido ¢ conhecido como Analise de
Componentes Principais (18 19, 20). A anilise de componentes principais (PCA) faz
parte de um conjunto de técnicas propostas por uma drea da estatistica denominada
Andlise de Dados Multivariados. O objetivo da PCA € determinar uma transformacio
linear das wvaridveis originais, geralmente correlacionadas, que resulte em novas

variaveis, chamadas de Componentes Principais - a, , com as seguintes propriedades:
- As componente principais sfo descorrelacionadas;

- A varianeia total das componentes ¢ a mesma das variaveis originais;

- Var(a;)2 Var(a,)2>---z Var(a,), sendo Var(a;) avaridncia
dos dados na direcfio determinada pela componente principal a,

e p o numero de variaveis originais.
A transformacéo linear procurada é obtida através do seguinte produto:

XA=Y (4.1)
onde:
X ¢éuma matriz » x m de dados centrados e escalados;

A ¢ uma matriz m x m, cujas colunas sdo os autovetores

normalizados da matriz de covaridncia X1X ;

Y ¢ uma matriz n x m, cujas colunas sdo proje¢des da matriz X

nos eixos determinados pelas colunas da matriz A.

Para atingir o seu objetivo a PCA cria variaveis novas expressas em um
sistema de eixos dado pelos autovalores da matriz XTX. Devido ao fato dos autovalores
da matriz X1X ocuparern O Mesmo espago que as variaveis originais eles podem ser
usados como um conjunto novo de eixos para a matriz X. Assim, cada ponto da amostra

tem um conjunto novo de coordenadas definido pela sua projegfo sobre os eixos novos.



Estes eixos novos sdo mais Uteis para descrever a variacdo ou dispersdo dos dados. O
primeiro autovetor da matriz XTX ¢, por definicfo, a diregfio no espaco, definide; pelas
variaveis de X, que descreve a maxima variagdo ou dispersdo das amostras.
Analogamente, o segundo autovetor da matriz XTX ¢a direcfio no espago que descreve
a segunda maior variacfio ou dispersdo das amostras. Este fato se repete para todos os os
autovetores da matriz X X . A PCA pode ser interpretada geométricamente como uma
rotacfio dos eixos coordenados no espacgo definido pelas varidveis originais. A figura 4.2

apresenta um exemplo da aplicac@io da PCA em um conjunto hipotético de dados.

X2
; e
X, e ! ; .,» X .. X .. .as
i2 oy ! coordenadas do ponte iri2
1 X :
a9 0 e e
[ 1]
0 !
o 0 0
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S o ;
[ s ' epordengdas 9o nove l
o g 0 !
o e . sisteing
- 3] N e
0
{),’0 -
I L Matriz Y com as
‘ D novas varidveis
X,

Figura 4.2- Exemplo de Aplicacdo da PCA em um conjunto hipotético de dados
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Um conhecimento importante para a aplicagio da PCA ¢ o conhecimento
do conceito de Decomposi¢iio em Valores Singulares. A decomposicdo em valores
singulares (SVD) é um conceito da algebra linear que pode ser aplicado a processos
industriais na forma de numerosas técnicas que fornecem informagdes qualitativas sobre
controlabilidade, alocagio de sensores, emparclhamento de malhas de controle e

desacoplamento de controle multivaridvel (Desphande (18} ).

A SVD ¢ um algoritmo numérico desenvolvido para minimizar erros
computacionais envolvendo operagdes com matrizes grandes. A decomposi¢do em
valores singulares de uma matriz K resulta em trés matrizes componentes (Noble &
Daniel (19)):

K =ULV’ (4.2)
onde:

K ¢uma matriz n x m;

U ¢ uma matriz ortonormal # X n, cujas colunas w; sdo chamadas de

"Vetores Singulares Esquerdos” ;

V ¢ uma matriz ortonormal m x m, cujas colunas v; sdo chamadas de
"Vetores Singulares Direitos" ;

L ¢ umamatriz diagonal »nxm de escalares ¢,, chamados de "Valores

Singulares" e organizados em ordem decrescente da seguinte forma:

0, 20,206,220, 20

- 2 .
O numero o, fornece os autovalores da matriz KT K , sendo as colunas v; de V
. .. . 2
os autovetores a eles associados. Similarmente, o ntimero ¢,” fornece os autovalores da
matriz K KT, sendo as colunas u; de U os autovetores a eles associados. Os vetores

singulares direito e esquerdo sfo relacionados por :
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Kv, =uo, (4.3)

A SVD ¢ projetada para determinar o posto ¢ o condicionamento da
matriz e para mostrar geométricamente o comportamento do conjunto de equacdes a ela
associado de forma que erros envolvendo calculos numéricos com a matriz possam ser
evitados. Algoritmos para a determinac¢io da SVD de uma matriz tém sido estudados

por analistas numéricos e podem ser aplicados com grande eficiéncia.

A conexdo entre os conceitos da PCA e da SVD pode ser facilmente
entendida através de uma comparagiio das equagbes 4.1 e 4.3. Assumindo-se que a
matriz A da equagfo 4.1 seja submetida a decomposico em valores singulares
representada pela equagdo 4.2 € possivel perceber que os vetores y; que compdem a
matriz Y procurada correspondem aos vetores u,c, apresentados na equagio 4.3.
Assim, os algoritimos disponiveis para a determinacfio da SVD podem ser aplicados

para a solugfio de problemas que envolvem a analise de componentes principais.

O procedimento wutilizado para a sele¢iio dos estagios com as
temperaturas que melhor representam o perfil de temperatura da debutanizadora baseou-
se na analise dos componentes principais da matriz dos ganhos de temperatura na
coluna. Em primeiro lugar montou-se uma matriz de dados com os ganhos de
temperatura produzidos por cada uma das variaveis de entrada do sistema em cada um
dos estagios da coluna. Esta matriz ¢ uma escala fisica da sensibilidade da temperatura
em cada estdgio para mudancas em cada wma das varidveis de entrada do sistema. Os
elemento K, ; da matriz K dos ganhos de temperatura foram determinados através de

simulagio em estado estacionario e foram definidos pela seguinte expressio:

dT
o= 4.4
i dEJ ( )
onde
dT, ¢ a variagdo de temperatura no estagio i
e

dE, € a variagio da varidvel de entrada j.
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Uma vez determinada a matriz dos ganhos de temperatura, esta matriz foi
decomposta em valores singulares. Calculou-se o produto w,o; dos vetores singulares
esquerdos com os seus respectivos valores singulares e, com base nestes resultados, fez-
se a seleclo dos estagios com as temperaturas que melhor representam o perfil de
temperatura completo da coluna para diferentes mudangas nas varidveis de entrada do
sistema.

Conforme visto anteriormente, os vetores w,0; sdo as coordenadas da
proje¢iio dos dados da matriz K no sistema de coordenadas determinado pelas
componentes principais. Desta forma pode-se dizer que o vetor u,o, corresponde as
coordenadas da projecio dos dados da matriz K no eixo determinado pela primeira
componente principal. Analogamente, o vetor u,o, corresponde as coordenadas da
proje¢do dos dados da matriz K no eixo determinado pela segunda componente
principal e assim por diante.

O critério utilizado para a selegBo dos estigios com as melhores
temperaturas foi o da escolha do elemento com a maior coordenada, em valor absoluto,
no vetor wG,. A temperatura do estagio seclecionado com base no vetor u,o,
corresponde a temperatura que melhor representa as varia¢tes produzidas no perfil de
temperatura da coluna através de mudancas nas varidveis de entrada do sistema.
Analogamente, a temperatura do estagio selecionado com base no vetor u,o,
corresponde a segunda melhor temperatura para a representagdo de variagdes produzidas
no perfil de temperatura da coluna através de mudancas nas varidveis de entrada do
sistema. Além disto, as temperaturas dos estagios selecionados com base nos vetores
0,6, ¢ u,0, sdo independentes uma vez que u,6, ¢ u,0, sdo vetores ortogonais. Este
mesmo raciocinio pode ser extendido para as temperaturas dos estagios selecionados
com base nos outros vetores w,c;.

Com a determinag@io das temperaturas que melhor representam o perfil de
temperatura da coluna debutanizadora o conjunto das variaveis explicativas a serem
utilizadas na etapa de seleclio e ajuste do modelo para inferir o intemperismo fica

completamente definido. Este conjunto ¢ conhecido como ¢ conjunto das variaveis

inferenciais do processso.



4.3- Selecao e Ajuste do Modelo

Uma das caracteristicas da fung¢fes racionais que mais tem chamado a
atengdo para o seu uso no desenvolvimento de modelos inferenciais empiricos ¢ a sua

grande habilidade na representagéio de fendmenos n#o lineares.

Uma fungéio racional multivariavel apresenta a seguinte forma geral:

f:ﬁ%%, (4.5)

onde p e ¢ sdo polindmios em x. Tais fungdes sdo excelentes na representaciio de dados
nfo lineares e fornecem um maior grau de nfo-linearidade para um dado mimero de
pardmetros que as fungdes polinomiais. Até mesmo fungdes racionais de primeira

ordem:

a, +ax
. i vk (4.6)
1+b,x
apresentam um poderoso grau de ndo-linearidade que tem sido explorado em intimeras

aplicagdes.

Uma propriedade chave das fungGes racionais de primeira ordem aparece

na sua forma multivariavel:

_ 3 taX, +a,X, +aX, +-
1+bx, +b,x,

: (4.7)

uma vez que esta funcdo além de incorporar ndo-linearidade em cada uma das varidveis,
assim como faz a forma monovariavel, também incorpora interagfes néio-lineares entre
as diferentes variaveis. As fungbes racionais multivariaveis de primeira ordem
incorporam , em certo grau, interactes de ordem » entre todas as varidveis. Apesar disto,
o numero de parametros cresce apenas linearmente com o acréscimo no numero de
variaveis (11,12), Neste fato reside uma das grandes vantagens deste tipo de fungéio em
relagiio as funcdes polinomiais e as redes neurais, uma vez que estas apresentam,
respectivamente, crescimento fatorial e polinomial no niimero de pardmetros.
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A determinagfo dos pardmetros em funcdes racionais multivariaveis é
baseada em regressfio ndo-linear. Embora existam métodos especificos para a
determinacdo dos pardmetros de fungdes racionais (23) eles também podem ser obtidos
pelos varios métodos gerais de otimizagio largamente utilizados para estimar
pardmetros de modelos nfio-lineares. Entre eles podemos citar o métodos de Gauss-
Newton ¢ Levenberg-Marquardt. Estes métodos sfo computacionalmente eficientes ¢

apresentam répida convergéncia quando boas estimativas iniciais sdo fornecidas.
O método utilizado para o ajuste dos pardmetros das funcdes racionais,
nos modelo testados no presente trabalho, foi o de Levenberg-Marquardt. As estimativas

iniciais dos pardmetros do modelo foram obtidas através da técnica proposta por

Ratkowsky (24). Nesta técnica faz-se uma transformacgfo da funcfo racional original
segundo a férmula:

N N
y=2,a% - bxy (438)
i=0 j=d

onde

y = variavel a ser inferida
x, = varidvel inferencial 1
a, = pardmetro no polindmio p

b, = pardmetro no polindmio q

Il

indices para os pardmetros nos polinémios p e q

N = numero de variadveis inferenciais
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A funcio obtida apresenta um comportamento proximo do linear. Assim, boas
estimativas iniciais para os pardmetros da fungfo racional original podem ser obtidas

através da resolucio do problema dos minimos quadrados da fungio transformada.

Selecionado o método de ajuste dos pardmetros e conhecido 0 conjunto
das variaveis inferenciais candidatas a serem utilizadas no modelo inicia-se a busca do
modelo inferencial empirico mais conveniente para estimar o intemperismo do GLP. No
presente trabalho, o software MATLAB (25) foi utilizado para este fim. O procedimento
utilizado na busca do modelo mais conveniente para estimar o intemperismo pode ser
dividido em duas fases: a fase de calibragfio ¢ a fase de predi¢éio. Na primeira, faz-se o
ajuste dos pardmetros do modelo com base em um conjunto de dados previamente
definido. Na segunda, faz-se uma avaliagfio do poder preditivo do modelo ajustado para
um conjunte diferente de dados. Varios modelos baseados em combinagdes entre as
variaveis previamente selecionadas foram testados. Os resultados obtidos nas etapas de

selegfio e ajuste modelo serfio apresentados no proximo capitulo.



5. RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 - Obtenc¢io dos Valores do Intemperismo para Diferentes
Condicdes Operacionais da Coluna

O método selecionado para a simulagfo estatica da coluna debutanizadora
foi apresentado no capitulo 4. A coluna estudada possui 31 estagios reais e condensador
total, sendo que os estagio nimero 1 e 31 representam respectivamente o condensador ¢
o refervedor. A alimentag@o ¢ feita no estdgio nimero 16, contado a partir do topo da
coluna. A figura 5.1 apresenta uma representagdo esquematica da coluna
debutanizadora. As condicBes operacionais tipicas da debutanizadora estudada estio

apresentadas na tabela 5.1.

A carga da coluna debutanizadora ¢ uma mistura de GLP ¢ nafta. O GLP
¢ rotineiramente analisado por cromatografia. A nafta € rotineiramente analisada por
destilagdo ASTM D-86, uma vez que andlises cromatograficas da nafta sfo esporadicas
e dificeis de se fazer. Assim sendo, escolheu-se uma composico de carga fruto da
combinacfio da composi¢io do GLP, obtida via cromatografia, e da composi¢io da
nafta. Fsta tltima foi selecionada para reproduzir valores tipicos para a destilagdo
ASTM D-86 (especificacdio de 220 °C maximo para 100% vaporizados). A tabela 5.2

apresenta as especificagfes das cargas utilizadas na simulagfio da debutanizadora.

O conjunto de dados necessdrios para o desenvolvimento do modelo foi
obtido através do seguinte procedimento. Em primeiro lugar, simulou-se o
comportamento da debutanizadora para as condi¢es operacionais tipicas em regime
estacionario. Este caso foi assumido como o caso base no estudo desenvolvido. A
seguir, simulou-se o comportamento da coluna para as mudancas, apresentadas nas
tabelas 5.1 e 5.2, nas varidveis operacionais deste equipamento.
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Figura 5.1- Representacdo Esquematica da Coluna Debutanizadora
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Inicialmente simulou-se o comportamento da coluna para as mudangas
nas variaveis da alimentacfio (composicio, vazio e temperatura) apresentadas nas
tabelas 5.1 e 5.2. Os casos simulados basearam-se em mudangas simultineas nas trés
variaveis a partir do caso base. Eles incluiram todas as combinagdes possiveis para as
mudangas, apresentadas nas tabelas 5.1 e 5.2, nos valores destas varidveis. Desta forma,
um sub-conjunto com 8 simulagdes foi obtido.

Tabela 5.1- Especificagdes utilizadas na simulacdo da coluna em regime estaciondrio

Mudancas
Caso Base nas
Variavels
Vazdo de Alimentacdio (kgmol/h) 1567 +10%
Temperatura de Alimentagio {oC) 120 59
Vazdo do destilado (kgmol/h) 600 +10%
Razfo de Refluxo 1.5 +20%
Eficiéneia dos Pratos 0.75 constante
Pressdo em todos os pratos 12.0 +8%
(kgflem?)
Calor no refervedor (Gl/h) 16.80
Intemperismo (°C) 1.19




Tabela 5.2- Caracterizagdo da Carga de Alimentagdo

carga 1 carga 2 carga 3

i componente {caso base)

55% pesados 50% pesados 60% pesados
1 propano 0.0593 0.0659 0.0527
2 propeno 0.1459 0.1621 0.1297
3 n-butano 0.0282 0.0314 0.0251
4 i-butano 0.0686 0.0762 0.0610
5 i-buteno 0.0827 0.0919 0.0735
6 trans-buteno?2 0.0652 0.0725 0.0580
7 i-pentano 0.1375 0.1250 0.1500
8 3-metil-cis- 0.1650 0.1500 0.1800
penteno?
9 ciclohexano 0.1375 0.1250 0.1500
10 I-metil-3- 0.1100 0.1000 0.1200
etilbenzeno
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Procedimento analogo foi utilizado para a obtengfo de novos sub-
conjuntos de dados. Desta vez, cada um dos casos simulados no conjunto anterior foi
considerado como sendo © caso base. Mudancas simultanéas nos valores das varidveis
pressfio, razdo de refluxo e vazéio do destilado foram utilizadas nas novas simulagdes.
Estas mudangas seguiram os valores apresentados na tabela 5.1. Assim, foram obtidos 8

sub-conjuntos compostos de 8 simulagdes.

Foram simulados casos com valores intermedidrios aos apresentados na
tabela 5.1 para as mudangas nas varidveis razio de refluxo e vazéo do destilado com o

intuito de complementar o conjunto de dados.

O procedimento utilizado no levantamento dos dados teve como objetivo
construir uma superficie de resposta em torno do caso base de forma a garantir a
qualidade do modelo. O conjunto de dados obtidos contém 118 casos simulados e cobre

um intervalo de variaco do intemperismo de -5 °C a 21 °C.

As tabelas 5.3 € 5.4 apresentam uma comparacio entre os resultados
obtidos através do método de Napthali-Sandholm e os obtidos através do simulador
Hysim na simulagio do caso base estudado. Os dados apresentados nestas tabelas
mostram uma boa concordéincia entre resultados obtidos com o simulador baseado no
método de Naphtali-Sandholm e os obtidos com o simulador Hysim, comprovando a

eficiéncia do método utilizado para o levantamento dos dados utilizados no modelo.
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Tabela 5.3- Resultados obtidos pelo Método de Naphtali-Sandholm e pelo simulador

Hysim para a composicdo molar dos produtos

Naphtali-Sandhom Hysim
Componente Topo fundo topo fundo
propano 0.154326 0.000333 0.154327 0.000355
propeno 0.380514 0.000314 .380556 0.000343
n-butano 0.045145 0.017688 0.044759 0.017932
i-butano 0.138858 0.025008 0.138356 0.025336
i-buteno 0.155891 0.037289 0.155133 0.037777
trans-buteno2 0.104572 0.040776 0.103810 0.041258
i-pentano 0.020689 0.210019 0.023050 0.208526
3metil-cis- 0.000005 0.267428 0.000007 0.267387
penteno2
ciclohexano 0.000001 0.222858 0.000001 0.222825
1-metil-3- 0.000006 0.178287 0.006000 0.178261
etilbenzeno
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Tabela 5.4- Resultados obtidos pelo método de Naphtali-Sandholm e pelo simulador
Hysim para o calor e temperatura na debutanizadora.
Naphtali-Sandholm Hysim
Temperatura de Topo (°C) 47.5 47.4
Temperatura de fundo (°C) 1550 155.3
Calor do condensador 24.941 25.012
(GJ/h)
Calor do refervedor 16.797 16.786
(GJ/h)

5.2~ Selegéiio das Temperaturas do Conjunto de Varidveis Inferenciais
do Processo

De acordo com o procedimento apresentado no capitulo 4, o primeiro passo para
a sele¢do dos estagios com as temperaturas mais convenientes para a representacdo do
perfil de temperatura da coluna ¢ a montagem da matriz dos ganhos de temperatura em
estado estacionario. A tabela 5.5 apresenta os dados utilizados no processo de simulacio

da coluna destinado para este fim.
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Tabela 5.5- Dados das simulacdes utilizadas na construgdo da matriz dos ganhos de
temperatura na colunag debutanizadora

Caso Base Mudangas nas
Varidveis de Entrada
Composigéo da carga 55 +5
(%o pesados)
Temperatura da carga (°C) 120.0 +8%
Vazio da carga (kgmol/h) 1567 +10%
Calor do refervedor (GI/h) 16.797 +11%
Pressdo ( kgf/cm?2) 12.0 +8%
razdo de refluxo 1.5 £20%

As figuras 5.2-5.7 apresentam os resultados obtidos com a aplicacio da
metodologia apresentada no capitulo 4 para a sele¢do das temperaturas do conjunto de
variaveis inferenciais do processo. Através da analise grafica dos valores das
coordenadas dos vetores u,0; nos estagios é possivel perceber que os estagios com as
temperaturas mais convenientes para a representagdo do perfil de temperatura sfio, em
ordem decrescente, os estagios 8, 31, 16 , 1, 21 ¢ 15. A tabela 5.6 apresenta valores
singulares obtidos pela decomposi¢io em valores singulares da matriz dos ganhos de

temperatura.
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Tabela 5.6- Valores Singulares Obtidos pela Decomposi¢do em Valores
Singulares da Matriz dos Ganhos de Temperatura.

i o,
I 63.354
2 19.532
3 2.201
4 1.026
5 0.488
6 0.004

5.3- Calibracio do Modelo

Selecionado o conjunto das variaveis inferenciais a serem utilizadas no
desenvolvimento do modelo iniciou-se a etapa de selegdo do modelo mais conveniente
para estimar o intemperismo, Nesta etapa utilizou-se 88 dos 108 casos obtidos na etapa
de simulacfio do processo. Esta reduciio no conjunto de dados teve como objetivo
restringir os dados utilizados no ajuste do modelo a uma faixa de intemperismo de -5°C
a 99C. O conjunto de dados selecionados para esta etapa foi entdo dividido em dois
conjuntos. O primeiro deles, com 48 pontos, foi utilizado para a calibragdo do modelo.
O segundo, com 40 pontos, foi utilizado para verificar a capacidade de predi¢do do
modelo previamente ajustado. Estes conjuntos foram chamados, respectivamente, de

conjunto de calibraco e de predigdo.
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O critério utilizado para a comparacdo dos modelos testados durante a
etapa de calibragdo foi o da soma do quadrado dos erros. Ele foi obtido através da

seguinte expressao:

48
SQE=" (Vi ¥ig)’ (5.1)
[EH

onde
yi, = valor do intemperismo obtido através da simulagido

yi,,, = valor do intemperismo obtido através do modelo.

Modelos inferenciais baseados em funcdes lineares multivariaveis foram
desenvolvidos com a finalidade de comparar os resultados produzidos por estes modelos

com os produzidos pelos modelos baseados em fungSes racionais multivariaveis.

A seguir apresentam-se os resultados obtidos na etapa calibracdo dos
modelos. Os resultados apresentados sfo os dos modelos que se mostraram mais

convenientes para inferir o intemperismo do GLP.

a-) Modelo Empirico com Trés Variaveis Inferenciais.

O modelo empirico com trés varidveis que apresentou os melhores
resultados na inferéncia do intemperismo foi o modelo baseado na fungfo racional da
temperatura do estagio niimero 8, razfio de refluxo e pressdo. A figura 5.8 apresenta os
resultados obtidos por este modelo na determinacio dos valores do intemperismo para
os casos do conjunto de calibrago. A figura 5.9 apresenta os resultados obtidos pelo
modelo linear multivaridvel para a mesma situagfo. As figuras 5.10 e 5.11 apresentam
os graficos da dispers@o dos erros produzidos por estes dois modelos na estimativa dos
dados do conjunto de calibragdo.
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Figura 5.8- Intemperismo do GLP via fun¢fo racional de Tg, Re P -
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Figura 5.9- Intemperismo do GLP via funcéo linear de Tg, Re P -
Conjunto de Calibracio.
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Figura 5.10- Dispersdo dos erros produzidos pela funcéo racional de Tg, Re P
na estimativa dos dados do conjunto de calibragéo.
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Figura 5.11- Dispersio dos erros produzidos pela funcio linearde Tg, Re P
na estimativa dos dados do conjunto de calibracgo.
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Analisando os resultados apresentados nos graficos das figuras 58 e 5.9 &
possivel observar que o modelo baseado na fungfo racional de Tg , R, e P mostrou-se
mais adequado para estimar os valores do intemperismo que o modelo baseado na
fungdo linear destas mesmas varidveis. O mesmo fato pode ser observado através dos
graficos da dispersdo dos erros produzidos na estimativa do intemperismo. Comparando
os graficos apresentados nas figuras 5.10 e 5.11 é possivel observar que os erros
produzidos na estimativa do intemperismo via funcfo racional encontram-se melhor
distribuidos que os produzidos na estimativa do intemperismo via fungfo linear. Além
disto, observando-se atentamente o grafico da figura 5.11 € possivel perceber uma
distribui¢do tendenciosa dos erros. Este fato denuncia a inadequa¢fio do modelo adotado
na representacdo dos dados do conjunto.

b-) Modelo Empirico com Quatro Variaveis Inferenciais.

0O modelo empirico com quatro varidveis inferenciais que apresentou os
melhores resultados na inferéncia do intemperismo foi o modelo baseado na fungio
racional das temperaturas dos estagios 8 e 31, razfio de refluxo e pressdo. A figura 5.12
apresenta os valores do intemperismo inferidos através deste modelo para o conjunto
dos dados de calibracdo. A figura 5.13 apresenta os resultados obtidos pelo modelo

linear equivalente para o mesmo conjunto de dados.

Analisando os resultados apresentados nos graficos das figuras 5.12 e
5.13 pode-se observar que o modelo baseado na funcéo racional de Tg, T3y, R e P
apresentou um desempenho melhor que o modelo baseado na funco linear destas

mesmas variaveis na estimativa do intemperismo.

As figuras 5.14 e 5.15 apresentam os graficos da dispersdo dos erros
produzidos na estimativa do intemperismo por estes dois modelos. Mais uma vez é
possivel perceber que os erros produzidos na estimativa do intemperismo via funcio
racional encontram-se melhor distribuidos que os produzidos via fungfo linear. A
distribui¢do tendenciosa dos erros produzidos pelo modelo linear comprova a
inadequagdo deste modelo na representagfio dos dados do conjunto.
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Figura 5.12- Intemperismo do GLP via funcéo racional de Tg, T3;,ReP -

Conjunto de Calibracfo.

Intemperismo (0C)

Estimado

26 31 36 41 46

caso

11 i6 21

Figura 5.13- Intemperismo do GLP via fung¢fo linear de Tg,T3|.Re P -
Conjunto de Calibragfo.
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Figura 5.14- Dispersfo dos erros produzidos pela fungéo racional de Tg,T3;,R e P

na estimativa dos dados do conjunto de calibracfo.
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Figura 5.15- Dispersdo dos erros produzidos pela fungéio linear de Tg, T3, R e P
na estimativa dos dados do conjunto de calibragio.
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¢-) Modelo Empirico com Cinco Variaveis Inferenciais.

O modelo empirico com cinco varidveis inferenciais que apresentou os
melhores resultados na inferéncia do intemperismo foi o modelo baseado na fungdo
racional das temperaturas dos estidgios 8 e 31, calor no refervedor, razfio de refluxo e
pressdo. A figura 5.16 apresenta os valores estimados para o intemperismo através deste
modelo nos casos do conjunto de calibragfio. Os resultados obtidos pelo modelo linear
multivariavel equivalente estdo apresentados na figura 5.17. As figuras 5.18 e 5.19
apresentam os graficos da dispersdo dos erros produzidos na estimativa do
intemperismo pelos modelos baseados na fungfio racional e na funcfio linear destas

variaveis.

Através da analise dos graficos apresentados nas figuras 5.16 ¢ 5.17 ¢
possivel observar a superioridade dos resultados produzidos pelo modelo baseado na
func¢do racional de Tg, T3¢, Q, R e P em relacéio aos produzidos pelo modelo baseado na
funcfio linear destas variaveis. Lista superioridade ¢ confirmada pelos graficos da
dispersdo dos erros produzidos na estimativa do intemperismo pelos dois modelos. Os
erros obtidos nas estimativas do intemperismo através do modelo baseado na funcio
linear de Tg, T57, Q. R e P apresentam distribui¢do tendenciosa mostrando mais uma
vez a inadequacdo deste tipo de modelo na representacio do fendmeno estudado.

Uma melhor avaliacdio dos resultados obtidos pode ser feita através da
comparagio da soma do quadrado dos erros produzidos na estimativa dos dados do
conjunto. A tabela 5.7 apresenta a soma do quadrado dos erros para os diferentes
modelos apresentados.

Tabela 5.7- Soma do quadrado dos erros produzidos na estimativa
do intemperismo para o conjunto dos dados de calibragdo

Variaveis Inferenciais SQE SQE
Funcfo Racional Fungdo linear
Tg.ReP 2.2661 43.8674
Tg, T3, ReP 2.4053 43.5700
Tg, T3, Q,ReP 2.8417 44 8804
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Figura 5.17- Intemperismo do GLP via fungdo linear de Tg, T3, QR e P -
Conjunto de Calibragio.
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Figura 5.18- Dispersio dos erros produzidos pela funcgfio racional de Tg,T53,Q.ReP
na estimativa dos dados do conjunto de calibrago.
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Figura 5.19- Dispersdo dos erros produzidos pela funcdo linear de Tg, T35, Q.Re P
na estimativa dos dados do conjunto de calibragdo.
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5.4- Analise da Capacidade de Predicio do Modelo

O desempenho dos modelos definidos e ajustados na etapa de calibragéo
deve ser avaliado para um conjunto de dados diferente do conjunto utilizado na fase de
calibracdo. Neste trabalho, o conjunto utilizado com a finalidade de analisar a
capacidade de predi¢do dos modelos obtidos foi o conjunto denominado conjunto de
predic@io. Nesta se¢do, apresenta-se os resultados obtidos na andlise da capacidade de
predicdio dos modelos ajustados na se¢do anterior.

A figura 5.20 apresenta as estimativas do intemperismo obtidas através
do modelo baseado na fungfo racional de Tg, R ¢ P para os casos do conjunto de
predi¢do. A figura 5.21 apresenta os resultados obtidos pelo modelo linear de Tg, R e P
para a mesma situagdo. Nas figuras 5.22 e 5.23 encontram-se os graficos da dispersio
dos erros produzidos por estes dois modelos na estimativa dos dados do mesmo
conjunto. Os graficos correspondentes aos apresentados nas figuras 5.20-5.23 para os
modelos com trés varidveis inferenciais s3o apresentados nas figuras 5.24-527 e 5.28-

5.31 para os respectivos modelos com quatro e cinco varidveis inferenciais.

Analisando os resultados apresentados nos graficos das figuras 5.20 e
5.21 & possivel observar que o modelo baseado na funco racional de Tg, R ¢ P mostrou-
se mais adequado na predi¢iio dos valores do intemperismo que o modelo baseado na
fungdo linear destas mesmas varidveis. Este comportamento ¢ semelhante ao
comportamento apresentado por estes mesmos modelos na predi¢do do intemperismo
para o conjunto dos dados de calibracdo. Os graficos da dispersfio dos erros
apresentados nas figuras 5.22 e 5.23 confirmam este resultado. Neles é possivel
observar que os erros produzidos nas estimativas feitas com a fungfo racional de Tg, R
e P encontram-se melhor distribuidos que os produzidos nas estimativas feitas com o
modelo linear. A exemplo do que ja havia sido observado nas estimativas feitas com
estes mesmos modelos para o conjunto de calibragdo, os resultados demonstram uma
distribui¢Bio tendenciosa dos erros no modelo linear. Este fato confirma a inadequacfo
do modelo linear na representacio dos dados do conjunto. Resultados semelhantes aos
obtidos na analise da capacidade de predico dos modelos com trés variaveis
inferenciais foram observados na anélise da capacidade de predigdo dos modelos com

quatro e cinco varidveis inferenciais.
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Figura 5.20- Intemperismo do GLP via fung#o racional de Tg, Re P -
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Figura 5.21- Intemperismo do GLP via funcfio linearde Tg, Re P -
Conjunto de Predicéo.
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Figura 5.22- Dispersdo dos erros produzidos pela fungéo racional de Tg, Re P
na estimativa dos dados do conjunto de predigéo.
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Figura 5.23- Dispersiio dos erros produzidos pela fungéo linear de Tg,Re P
na estimativa dos dados do conjunto de predigio.
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Figura 5.24- Intemperismo do GLP via fungfio racional de Tg, T3, ReP -
Conjunto de Predi¢io.
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Figura 5.25- Intemperismo do GLP via funcfo linear de Tg. T3, ReP -
Conjunto de Predi¢fo.
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Figura 5.26- Dispersdo dos erros produzidos pela fungdo racional de Tg,T3;.R e P

na estimativa dos dados do conjunto de predicéo.
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na estimativa dos dados do conjunto de predicio.
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Figura 5.28- Intemperismo do GLP via funcéo racional de Tg,T53;.Q,Re P -
Conjunto de Predicfo.

Intemperismo (0C)

8
6 _ §,,@ﬁ
-8 ®._=
4 e @/g . EEY g
pBRiEEy
2 g38B
B2 8m
0 za"
LT
) -l
T SRV S * .Yt |
Pz g ®
&y W | Estimado
-6 In
-8 ‘ : ; ; : : ; :
i 6 i1 16 21 26 31 36 41

€aso

Figura 5.29- Intemperismo do GLP via fung¢fo linear de Tg,T5;,Q,ReP -
Conjunto de Predicéo.
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Figura 5.30- Dispersdo dos erros produzidos pela fungéo racional de Tg,T3.Q,ReP
na estimativa dos dados do conjunto de predigéo.
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Figura 5.31- Dispersio dos erros produzidos pela funcfo linear de Tg, T34,Q, Re P
na estimativa dos dados do conjunto de predicio.
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O critério utilizado na avaliagdo do desempenho dos estimadores
obtidos foi o erro quadrédtico médio das predi¢Ses. O erro quadratico médio das
predigdes (MSEP) é uma medida do erro esperado para futuras predigdes. Ele foi obtido
através da seguinte expressio:

1 40
MSEP = — " (¥i,y— Vi)’ (5.2)
4055
onde
yi_, = valor do intemperismo obtido através da simulacio
yi_, = valor do intemperismo obtido através do modelo.
A tabela 5.8 apresenta erro quadrético médio das predigdes calculado
para os modelos inferenciais empiricos baseados em func¢Ses racionais. A tabela 5.9

apresenta o erro quadrdtico médio das predigdes correspondente aos modelos
inferenciais empiricos baseados em fungdes lineares multivariaveis.

Tabela 5.8- Erro Quadradtico Médio das Predicdes - Fungdes Racionais,

Modelo MSEP (°C2)

_ —8.3585+0.2755+ T, —-2.4103*R - 0.7990*P 0.1150
1-0.0222+T, +0.3982*R +0.0574+P

~ -8.0826+0.2778* T, —0.0053*T,, —2.1969*R —0.7984*P 0.1241
1-0.0199=T, - 0.0013+T;, +0.4225+R +0.0536+P

_ -9.1289+0.2925+T, +0.0036*T,, —0.0145+Q - 2.4554*R - 0.8]  0.1284
1-0.0230+T, +0.0009+T,, — 0.0036*Q + 0.4389=R + 0.0537
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Tabela 5.9- Erro Quadrdtico Médio das Predicdes- Fungdes Lineares Multivaridveis

Modelo MSEP (°C?)
Y =-12.0213 +0.4402+T, —4.6200+R —1.2474=P 0.7863
Y =-11.9202 + 0.4495+T; - 0.0064+T,, —4.3953*R - 1.2668+P 0.7995
Y =-13.2574+0.4243+ T, + 0.0195+ T, — 0.04064Q — 4.5619+R —1.2357+ 0.7960
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6- Conclusdes e Sugestoes

Os resultados apresentados no capitulo 5 demonstram a habilidade dos
modelos inferenciais empiricos baseados em fungles racionais em predizer o
intemperismo do GLP com uma boa precisdo. Comparando o erro quadratico médio das
predi¢des dos modelos baseados em fungdes racionais com o do equivalente modelo
baseado em funcdo linear € possivel observar que o erro esperado para futuras predigdes,
em modelos obtidos via fun¢fo racional, € aproximadamente sete vezes menor que o
esperado em modelos lineares. Este fato comprova a superioridade de modelos baseados

em fungdes racionais em lidar com a néo-linearidade do processo.

A andlise dos resultados apresentados no capitulo 5 permite concluir que
o modelo baseado na fung¢éo racional de Tg, R ¢ P apresenta-se como ¢ modelo mais
conveniente para a inferéncia do intemperismo na coluna debutanizadora. Deve-se
ressaltar que, a exemplo do modelo com trés variaveis inferenciais, os modelos com
quatro e cinco variaveis inferenciais apresentaram erro quadrdtico médio das predigdes
em torno de 0.1 °C %. Assim, o modelo baseado em 4, ou o modelo baseado em S,
variaveis inferenciais pode ser mais conveniente para propésitos de controle se a
habilidade do modelo em lidar com problemas associados a falha de sensores for um
fator decisivo na a escolha do modelo mais conveniente. Portanto, sugere-se que seja
feita sempre uma analise da sensibilidade dos modelos, frente a eventuais falhas nos

sensores, antes da sua real aplicaco.

Um interessante fato a ser observado ¢ a constante presenca da variavel
inferencial Tg nos modelos que apresentaram os melhores resultados. Na verdade,
durante o desenvolvimento do trabalho observou-se uma forte degradacfio dos
resultados nos modelos que prescindiram da utilizagdo desta varidvel. A relagio entre a
temperatura dos estagios da coluna com a composi¢do do produto ¢ bastante conhecida.
Porém, a identificacdo de estagios que sf3o bons indicadores da composicio do produto
ndo € muito simples. A identificagfo de um estagio que apresenta temperaturas com tio
bom poder preditivo demonstra a grande habilidade do método baseado na SVD em

selecionar variaveis inferenciais relevantes para a construcio de modelos empiricos.
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As principais dificuldades de se obter modelos inferenciais empiricos,
confiaveis, para o controle ¢ a otimizagio de colunas de destilagio sfo: a natureza
altamente correlacionada das varidveis mensuraveis e a néo linearidade do processo. Os
resultados apresentados no capitulo 5 demonstraram a habilidade dos modelos
desenvolvidos através da metodologia apresentada neste trabalho em lidar com estes

problemas.

Deve-se ressaltar que a utilizacio de fungdes racionais multivaridveis,
juntamente com a técnica de selecio de temperaturas baseada na decomposigiio em
valores singulares, generaliza um procedimento para a obtencdo de estimadores estaticos

para a qualidade do produto em colunas de destilagfio.

O implantago de um modelo inferencial empirico no controle de uma
coluna de destilagio deve ser um processo iterativo. O primeiro passo € 0
desenvolvimento de wm modelo inferencial para os dados coletados considerando-se
qualquer esquema de controle existente na coluna. Nio existindo nenhum esquema de
controle deve-se coletar os dados em malha aberta. O modelo desenvolvido deve entfo
ser aplicado no esquema de controle inferencial a ser implantado. Quando um namero
suficiente de dados tiver sido coletado, com a operacdo do equipamento dentro do
esquema de controle implantado, deve-se re-estimar os parmetros do modelo. Este
procedimento deve ser repetido até a obtengBo de um modelo que produza estimativas

com suficiente precisfo.

A analise do trabalho, dentro de uma otica global, permite concluir que
a metodologia aqui apresentada, quando utilizada de forma conveniente, constitui-se em
uma ferramenta importante na resolugio dos problemas associados ao desenvolvimento
de modelos inferencias empiricos, para o controle e a otimizagdo de colunas de

destilacdo.
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Anexol - Célculo do Intemperismo.

Anexo 2 - Analise dos Graus de Liberdade
da Coluna Debutanizadora.



ANEXO 1

Calculo do Intemperismo

No método da destilagio em batelada assume-se que o ensaio
experimental pode ser representado por uma destilagdo diferencial. Assim, simula-se a
destilacdo diferencial do GLP fazendo-se a consideragéio que a evaporagfio do GLP na
proveta de ensaio ¢ proporcional ao numero de moles presentes. Deste modo,

chamando-se de Ng a quantidade inicial de moles do produto tem-se:

N kN (A1)
dt

com
N = nimero de moles do produto em um instante qualquer;

t = tempo
k = constante de tempo.

Integrando-se a equagdo (A.1) obtém-se:

N=N,.e Kf (A.2)

O.e_

Sabendo-se que € necessario um tempo aproximado de 30 minutos para a

determinagfo experimental do intemperismo ¢ fazendo-se a seguinte aproximagio:
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= = = 0.05 (A.3)

¢ possivel determinar k substituindo-se a equagfo (A.3) e t = 0.5 h (tempo médio do

experimento) na equagéio { A.2).

Sendo,

d(N.x; )
—Emf—:w.N.Y. (A4)

com
Xj = fragdo molar do componente j na fase liquida;

Yj = fra¢fio molar do componente j na fase vapor.

a equacdo (A.4) pode ser escrita como:

an _ dX

i
Lok Nt = R N KL X A5
iae N K;.X (A.5)

X —d
dt J

onde K € a constante de equilibrio do componente j.

Substituindo-se a equacdo (A.1) na equagdo (A.5), obtém-se a equagéo:
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dX,
bl (S OB ¢ (A.6)

que, apods integrada, resulta em:

~k(1-K,).At
X (t+ At = X (D). ] (A7)

O volume de mistura pode ser obtido por:

X, (t).PMm,

V(t) = (A.8)

M

onde:

PMj = peso molecular do componente j

p,; = densidade do componente j.

A partir de um processo iterativo baseado nas equagdes (A.2), (A.7) e (A8) é
possivel obter o valor do intemperismo. A figura A.l1 apresenta um fluxograma do
procedimento de calculo utilizado para a determinacgdo do intemperismo.
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infcio

N

- leitura dos dados dos componentes
- leitura de k. At

- leitura de Tl , TZ , P

caleula queda em )5 :

X+ D=X j(i).e *A LI KJ) '5

atualiza:
X;() <= X+ |

N(I) <= N(1+i)

NGE+HDX . +D.P
calcula: V(i+1)=x )p%( ) M’ .

2
1 S e A
e e e =

V(E+D<0.05V,

Figura A.1- Procedimento de Calculo do Intemperismo.
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ANEXO 2

Analise dos graus de Liberdade da
Coluna Debutanizadora

O problema de decisio de quantas variaveis devem ser especificadas para
definir uma Unica solugdo na simula¢fio de colunas de destilagfio em regime estacionario
¢ um problema bastante comum. A solugfio serd Uinica quando o nimero de equacdes

independentes for igual ao nimero de variaveis.

Contudo, na formula¢io de um problema de destilagio, o nimero de
variaveis € em geral maior que o niimero de equagles, o que leva a introducdo do
conceito de graus de liberdade, N;, que é o nimero de varidveis que devem ser
especificadas para definir uma soluco tnica. Os graus de liberdade do sistema sfio

determinados através da diferenca:

onde
N, = numero total de varidveis (incognitas) envolvidas no processo

N, = numero total de equagdes independentes.
Considerando que a coluna debutanizadora possui condensador total,

alimentagfo tinica, NC componentes e N estagios ( incluindo refervedor e condensador)

tem-se:
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Numero Total de Equacées

- Balanco de massa dos componentes ..........cccoeevriineeccvennnn NC.N
- Balango de Energia ..ooovevceevveee e N
- Relagdes de equilibrio termodindmico .....oevveveeiiccicennnene NC.N
- Constante de equilibrio como fungio de T, Pe X ... NC.N
K=K(T,P,X)
- Entalpia de cada fase como fungfo de estado da fase
H=HOT, Yo P ) it N
B=h(T,X,P) et e e N
- Definigo de fragfio molar
TY =1 e en N
D G SO S S U UR USSP N
RZ =1 ( AIMEentaclio ) ....ccoevrrrmsenrenrecreermeceenienneeencencrens N
TOTAL et e (ANC +5).N+1

Nimero Total de Incégnitas

Composicio das fases liquido ( X ) e vapor (Y )

nos estagios € nos produtos ... eerer e 2ZNC.N
- Temperatura, vazio molar global e composicio

dos componentes na alimentacfio ..o, NC+2
- Vazdes molares globais das fases liquido { L )

e vapor { V) para 0s varios €StAZI0S  .....ccverrrreeieniiinennens 2N
- Entalpias das fases liquido ( h ) e vapor ( H)

para 08 VATIOs ESAZI0S  .ooviviieoiireieer et 2.N
- Taxa de calor fornecido ao refervedor ( Qr )

e retirado do condensador ( Q) oo 2
- Coeficiente de distribuicfo de cada componente
NOS VA0S €SIAZIOS  1viiiieiirieee s ccee et e e et as e e NC.N
- Temperatura nos Varios eStAZIoS....coueiivvriveeeienieiieeesereene N
- Pressfo na coluna (a mesma para todos os estagios) .......... 1
TOTAL s (BNC+ 5)N+NC+5
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Assim, o niimero de variaveis que devem ser especificadas para a coluna

debutanizadora é:

Ni = (3NC + 5)N+NC +5 - [ 3NC + 5)N + 1]=NC + 4

Estas NC + 4 varidveis descrevem completamente a coluna e se elas

forem especificadas a separacio obtida estard completamente determinada.
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ABSTRACT

Inferential variables are often used in chemical process industries in place
of direct on-line measurement of controlled variables. They are mainly used in processes
where direct measurement is expensive, unreliable and adds significant delay.
Simplified fundamental models are often not available for inferential control. In this
case, empirical models must be used. This work investigates the development of an
empirical inferential model based on multivariate rational functions to estimate the
product quality in distillation columns.The methodology developed includes the use of
singular value decomposition (SVD) to select the process variables with the best
predictive power. The results obtained show that models based on multivariate rational
functions show good predictive power and have significant advantages, when compared
with models based on multivariate linear functions, in the estimation of the products

quality in distillation columns.
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