wEQ 19 a 22 de outubro de 2014
Florianopolis/SC

Congresso Brasileiro de
Engenharia Quimica

ESTIMACAO DOS PARAMETROS E MAPEAMENTO DA FNUNC;AO
OBJETIVO PARA MODELO DA COPOLIMERIZACAO DO
ETILENO ATRAVES DO PSO

I. S. C. BERNARDES!, I. B. R. NOGUEIRA? e K. V. PONTES?

123 Universidade Federal da Bahia, Departamento de Engenharia Quimica
E-mail para contato: karenpontes@ufba.br

RESUMO - A estimacdo de parametros constitui uma das etapas do desenvolvimento de
um modelo matematico, sendo essencial para a validacdo e uso do mesmo. Modelos néo-
lineares, como o presente caso, ndo permitem solucdo analitica para a minimizacdo da
funcdo objetivo. E preciso usar métodos numéricos iterativos, como os métodos
heuristicos. Estes lidam bem com problemas com muitos parametros e funcdo objetivo
ndo-suave, descontinua, com minimos locais. A Otimizacdo por Enxame de Particulas
(PSO - Particle Swarm Optimization) foi usada para efetuar o mapeamento da funcgéo
objetivo para os pares de parametros de um modelo fenomenoldgico do processo de
copolimerizacdo do etileno em solugdo. Os resultados mostram que o PSO foi capaz de
encontrar valores 6timos para as estimativas dos parametros permitindo a validagédo e

aplicacdo do modelo.

1. INTRODUCAO

Os fendmenos observaveis sdo explicados quantitativamente e/ou qualitativamente por modelos
cientificos. Segundo Pinto e Schwaab (2007), um modelo matematico indica a relacdo entre variaveis
de maneira quantitativa através de entes chamados parametros, portanto a estimacéo de parametros é
uma etapa fundamental na definicdo completa de tais modelos e é seguida pela validagdo do mesmo.
Para solucionar tal problema de otimizacéo, algoritmos probabilisticos apresentam algumas seguintes
vantagens frente aos deterministicos (HOLTZ, 2005; PINTO e SCHWAAB, 2007):

Empregam a funcéo objetivo e as restricdes com ou sem uma representacdo matematica;
Funcionam sem a necessidade de funcdo objetivo continua ou diferenciavel ou de
formulagdes complexas ou reformulagdes para o problema;

Trabalham adequadamente, tanto com parametros continuos quanto com discretos, ou
ainda com uma combinacao deles;

Realizam buscas simultaneas no espaco de possiveis solucBes através de uma populacéo
de individuos sem quaisquer restricdes quanto ao ponto de partida dentro do espaco de
busca da solucéo;

Otimizam um grande numero de varidveis, desde que a avaliacdo da funcdo objetivo ndo
tenha um custo computacional demasiadamente alto;

Apresentam equacdes simples e robustez do procedimento de busca, gracas a natureza
global e aleatoria da pesquisa.
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Entre os métodos heuristicos existentes destaca-se a Otimizacdo por Enxame de Particulas
(Particle Swarm Optimization — PSO) proposto por Kennedy e Eberhart (1995). Este método se
baseia na simulacdo do comportamento social de animais como cardumes de peixes e bandos de
passaros. No PSO a influéncia da escolha da estimativa inicial é pequena, permitindo-o fugir de
minimas locais mais facilmente (SCHWAAB et al., 2008). O método também pode ser aplicado em
problemas com funcéo objetivo ndo-suave (PARK et al., 2005). Poli (2008) sugere ao menos 26 areas
de pesquisa nas quais o uso do PSO ainda se mostra muito fértil. Sdo assuntos que passam pela
Biomedicina, Modelagem, Otimizacdo e Projeto e chegam até em usos para ldgica Fuzzy e Redes
Neurais. Schwaab (2005) aponta 0 PSO como o0 método mais adequado para problemas de estimacéo
de parametros.

O objetivo deste trabalho €é estimar os parametros do modelo fenomenoldgico da
copolimerizacdo do etileno com 1-buteno em uma série de reatores (PONTES et al., 2010). Tendo em
vista o elevado nimero de parametros a ser estimado e as vantagens citadas, o PSO ¢é utilizado para
solucdo do problema de otimizagdo, permitindo também o mapeamento da funcdo objetivo. Para a
estimacao foi utilizada uma série de dados amostrais de uma planta industrial.

2. METODOLOGIA

O modelo cujos pardmetros sdo o objeto de estudo deste trabalho foi desenvolvido por Pontes et
al (2010) e descreve a copolimerizacdo de etileno e 1-buteno em solucdo com catalisador Ziegler-
Natta. O processo ocorre ao longo de um conjunto de reatores dos tipos tanque agitado continuo
(Continuous Stirred Tank Reactor - CSTR) e tubular (Plug Flow Reactor - PFR). O catalisador é
baseado em uma mistura de titanio e vanadio ativada por trietil aluminio, antes da polimerizago. O
mesmo € alimentado em sua forma ativada, pois o processo de ativagdo ocorre em um tanque de
alimentacdo do catalisador. O sistema é adiabatico e ndo faz uso de sistemas de refrigeracdo
(PONTES et al., 2010). A Figura 1 mostra o fluxograma do processo.

O modelo é descrito por um conjunto de equacdes diferenciais que apresenta nao-linearidades
gue o tornam bastante complexo. Dentre as variaveis preditas estdo: temperatura do topo do CSTR,;
temperatura da base do CSTR; temperatura de saida do PFR>; produtividade. Estas variaveis foram
normalizadas por questdo de confidencialidade dos dados industriais. Para que o modelo seja valido
com as condic¢Bes de operacdo industrial, € necessario estimar os parametros, dentre eles energias de
ativacdo e fatores de Arrhenius para calculo das constantes cinéticas, calores especificos a pressdo
constante e parametros de misturas. Foi realizada previamente uma analise de estimabilidade dos
parametros (BESSA e PONTES, 2014) que restringiu 0 nimero de parametros a estimar a um total de
24 dentre 0s 69 iniciais.
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Figura 1 — Fluxograma de processo da copolimerizagéo.

A estimacao é efetuada minimizando o logaritmo natural da soma dos quadrados das diferencas
entre os valores experimentais e os preditos pelo modelo. Essa métrica foi usada por Benyahia et al.
(2010) e Benyahia et al. (2013) na estimacdo de parametros quimicos de uma reacao de polimerizagédo
de um modelo com multiplas variaveis de saida. Seu uso é conveniente por sua versatilidade, ja que
permite a avaliacdo de varias varidveis preditas simultaneamente e com diferentes nimeros de
medidas experimentais associadas a cada uma dessas variaveis. A funcdo objetivo é dada por:

y Nmi
J(P) = 2 Nm; In Z (yiexp(fij) - yipred(X: P, tij))z (1)
i=1 =1

onde J(P) é a funcdo do critério de verossimilhanga /, n,, € o nimero de variaveis preditas pelo
modelo, n,,; € 0 nimero de medidas experimentais de cada i-ésima variavel de saida, t;; € 0 j-ésimo

tempo de medicdo da variavel y;, yl.pred ¢ o valor predito da variavel y; definidas as variaveis
preditoras X, os parametros estimados P e o tempo ¢;;.

A variante do PSO empregada no presente trabalho foi o0 Enxame de Particulas hierarquico auto
organizado com coeficientes de aceleracdo variando com o tempo ou Self-Organizing Hierarchical
Particle Swarm Optimizer With Time-Varying Acceleration Coefficients (HPSO-TVAC). Cada
particula carrega os valores de estimativa dos parametros e tem sua velocidade (v) e posicdo (x)
atualizadas a cada iteracdo, de acordo com:

vz’f{ll = V;’f,d +cny (xg}? - xz’,f’d) + o1y (xg o _ xl’;’d) 2)
Xpa' =Xpa+Vpa' (3)

onde k € 0 numero da iteracdo, p representa a particula, d € a direcdo de busca, ou seja, um dos
parametros, x4 ¢ a melhor posic&o historica da particula, x9° é a melhor posicdo historica de todo o
conjunto de particulas, c; e ¢, sdo 0s parametros cognitivo e social de busca e r; e r, sS40 nimero
aleatorios tomados de um intervalo de [0,1] com distribuicdo uniforme. Os pardmetros cognitivo (c,)
e social (c,) sdo usados para balancear o carater local e global da busca.
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Valores maiores de c¢; fazem com que as particulas fagam buscas mais limitadas as proximidades
de seu minimo historico. Valores mais altos de ¢, aumentam a interacao entre as particulas levando-as a
intensificar as pesquisas nas vizinhancas do minimo global. Ratnaweera et al (2004) propuseram o
HPSO-TVAC, o qual apresenta a propriedade especial de reinicializar as particulas dando-lhes
velocidades aleatorias sempre que elas estagnarem no espaco de busca. 1sso aumenta a exploracdo do
espaco. O algoritmo apresentado por Schwaab et al. (2008) e adaptado para a variante HPSO-TVAC
conforme apresentado no pseudocddigo por Ratnaweera et al (2004) foi aplicado utilizando as
condi¢cBes definidas na Tabela 1, onde n, representa 0o nimero de parametros, n, € 0 nimero de
variaveis de saida do modelo, n,, é o total de medidas experimentais de todas as varidveis, Nit € 0 nimero
de iteracdes empregadas, Npt é o numero de particulas usadas na busca, Nd € o niUmero de dimensdes
de busca e ¢ igual ao nimero de parametros que estdo sendo estimados e XN ¢ XM4X 50 vetores com
os valores minimos e maximos aceitaveis para os parametros durante a busca. Os limites de busca foram
inicialmente estabelecidos com base em trabalhos anteriores realizados pelo grupo (EMBIRUCU et al.,
2008; PONTES et al, 2010). Os limites de busca encontrados na Tabela 1 estdo normalizados de forma
a melhorar a convergéncia do algoritmo.

Tabela 1 — CondicGes do algoritmo e do problema

Condigdes do problema

n, = 24 | n, =4 | Ny = 80
Parametros de busca
Nit = 300 | Npt = 30 | Nd = 24
Parametros cognitivo e social
c;=25-05 | ¢, =05—25

Limites de busca

XMN =11 07 07 07 07 07 07 07 07 07 07 07 07 07 07 07 07 07 07 —15 09 =75 0,7 0,6]

XMAX=111 7 7 7 7 7 7 7 7 7 7 77 7 7 7 77 7 -113 -08 7 6]

O mapeamento da funcdo objetivo é importante para verificar o comportamento da funcéo
objetivo em relacdo aos pardmetros. Essa informacdo é importante para avaliar a qualidade da
estimacgéo e das estimativas iniciais. O mapeamento foi efetuado plotando o valor da fungédo objetivo
em funcdo de cada par de parametros, usando todas as posi¢oes histdricas das particulas do enxame.

O algoritmo do PSO foi implementado em Matlab e o modelo do processo em Fortran, sendo
necessaria comunicacao entre os ambientes.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

O tempo de execucdo do algoritmo foi cerca de 12 horas em um computador com 4GB de
memoria, processador Qemu Virtual CPU Version (CPU64 — RHEL6) 2,39GHz e sistema operacional
Windows Server 2008 R2 Enterprise — Service Pack 1. Dos 24 parametros estimados, 14 tiveram
valor 6timo préximo aos limites de busca. Um indicativo de que hé a possibilidade de ainda serem
encontradas condi¢cdes melhores para o conjunto de parametros.
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As Figuras de 2 a 5 exibem os valores preditos pelo modelo ajustado e os valores de um
conjunto amostral. Todos os valores estdo normalizados por confidencialidade industrial. Nota-se que
0 modelo prediz bem os valores experimentais da produtividade. O erro maximo encontrado nao
ultrapassa 2,4% em relacdo ao valor medido. A dindmica da mesma também é bem seguida, tanto no
decréscimo de aproximadamente 7,2% quanto no incremento préximo aos 9,0%. A temperatura da
base do CSTR tem boa qualidade de predicdo nos instantes iniciais, com erros em torno de 0,37%, e,
a medida em que o valor experimental é incrementado, o desvio chega proximo de 3,8%, logo ainda
pequeno. No instante de amostragem proximo de 50 a temperatura de saida do processo sofre um
incremento em torno de 2,8%. A temperatura do topo do CSTR tem um incremento de 2,3% ao longo
da amostragem. No inicio a diferenca entre o previsto e o experimental é de 6,9%, mas essa diferenca
diminui até cerca de 1,2%.
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Figura 2 — Valores preditos e experimentais: Produtividade normalizada.
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Figura 3 — Valores preditos e experimentais: Temperatura da base do CSTR normalizada.
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Figura 4 — Valores preditos e experimentais: Temperatura do topo do CSTR normalizada.
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Figura 5 — Valores preditos e experimentais: Temperatura de saida do processo normalizada.

A Figura 6 mostra o0 mapeamento da funcdo objetivo para alguns pares de parametros. Nota-se
que a solucdo do problema por PSO permite a facil obtencdo dos graficos ja que os resultados sdo
calculados ao longo das iteracdes do algoritmo. Os mapas na regido superior da Figura 6 mostram a
mesma configuracdo que a maioria dos outros mapas: uma grande dispersao dos pontos por boa parte
do espaco de busca. J& 0os mapas relativos ao parametro 02, ilustrado na regido inferior da Figura 6,
sdo muito semelhantes entre si. Os perfis de “cascata” encerrando em um “plat6” sdo evidéncia de que
a influéncia do parametro 02 é muito superior a dos outros. Este parametro 02 representa a constante
ao (termo independente da temperatura) da expressao de ajuste polinomial do Cp do etileno (PONTES
etal., 2010).
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Figura 6 — Mapeamento da fungéo objetivo.

4. CONCLUSAO

Os resultados da estimacdo e validagdo mostram que o PSO foi capaz de obter uma boa
estimativa dos parametros, a despeito da complexidade do modelo, tendo em vista 0s baixos desvios
na validacdo. Percebe-se também que a influéncia da constante ag de ajuste polinomial do Cp do
etileno é muito superior a de todos os outros parametros. Trabalhos futuros devem concentrar-se na
geracdo de regides de confianca dos parametros utilizando o potencial do PSO para tanto.
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