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RESUMO - Os modelos fenomenologicos para a polimerizacdo normalmente
apresentam dezenas de parametros a serem estimados, alguns inclusive corre-
lacionados entre si. Além disto, hd uma escassez de informacoes na literatura,
o que dificulta a sua estimacao direta. Para superar estas dificuldades, diversos
métodos sao propostos na literatura, dentre eles o tratamento prévio dos para-
metros através da analise de estimabilidade. O objetivo deste trabalho é aplicar
a técnica de estimabilidade e ranqueamento baseada na ortogonalizacao para
selecionar os parametros mais significativos do modelo fenomenologico da copo-
limerizacao do eteno com 1-buteno para posterior estimacao a partir de dados
dinamicos fornecidos pela industria. O modelo apresenta um total de 69 parame-
tros, os quais foram reduzidos para 24 apo6s o emprego da andlise. A sele¢ao dos
parametros mais significativos simplificou o problema de otimizacao, de forma a
se obter menores desvios entre a predicdo do modelo e os valores medidos. Além
disso, a analise dos auto-valores da matriz Hessiana, proposta neste trabalho, in-
dicou que o espaco formado pelos parametros selecionados apresenta um minimo
global. Este ponto minimo foi encontrado na etapa da estimacao. A analise de
estimabilidade e consequente estimacgao permitiu a validacao do modelo a partir
das condigoes operacionais da planta.

1. INTRODUCAO

Na modelagem de processos complexos, como a polimerizacao, por exemplo, a esti-
macao de parametros torna-se desafiadora. Os modelos fenomenologicos desenvolvidos
para estes casos normalmente apresentam dezenas de parametros a serem estimados, al-
guns inclusive correlacionados entre si. Além disto, h4 uma escassez de informacoes na
literatura, o que dificulta sua estimacao direta. Para superar tais dificuldades, diver-
sos métodos sdo propostos na literatura (Kravaris et al., 2013), dentre eles o tratamento
prévio dos parametros através da analise de estimabilidade e ranqueamento baseada na
ortogonalizacao.

A analise de estimabilidade ja foi anteriormente empregada em diversos trabalhos
(Benyahia et al., 2013; Jayasankar et al., 2009; Quaiser e Monnigmann, 2009), porém a
grande maioria destes tem o foco na estimacao de parametros de modelos desenvolvidos a
partir de uma planta piloto. Yao et al. (2003), por exemplo, analisam a estimabilidade de
um modelo fenomenolégico para a copolimerizacao do etileno/buteno com catalisadores
Ziegler-Natta em fase gasosa a partir de dados experimentais obtidos de um reator piloto.
O modelo é composto por um total de 50 parametros cinéticos. A analise possibilitou uma
reducao para um nimero entre 22 a 27 parametros, dependendo do critério de parada.
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Os autores mediram em linha algumas propriedades do polimero, como a fracao molar
de copolimero incorporada e o peso molecular. Na indistria, entretanto, tais anélises
nem sempre estao disponiveis e, quando estao, apresentam um elevado tempo morto
de medicao. Além disso, em escala laboratorial é possivel planejar os experimentos a
fim de obter dados para a estimacao, enquanto que, em escala industrial, a estimacao
deve ser realizada através de dados historicos do processo. Desta forma, a estimacao
de parametros com dados de processo apresenta desafios e exige uma cuidadosa etapa
preliminar de andlise, justificando o emprego prévio da andlise de estimabilidade para
estes casos. Poucos trabalhos dao foco & questao da modelagem voltada para a aplicagao
na industria. Dentre os trabalhos que utilizam dados industriais para a estimacao de
parametros, como Embirugu et al. (2008) e Pontes et al. (2010), a analise de sensibilidade
nao foi realizada.

Quando se aborda modelos complexos, com um grande niimero de parametros é nor-
malmente impossivel estimar todo o conjunto de parametros devido as correlacoes entre
eles e & quantidade limitada de dados disponiveis. Desta forma, tais analises devem ser
realizadas antes da etapa de estimacao, visando simplificd-la e consequentemente obter
resultados mais precisos e de forma mais eficiente.

Segundo Quaiser e Monnigmann (2009), os métodos de analise de estimabilidade bus-
cam verificar se é possivel determinar os parametros de um modelo a partir dos dados de
entrada e saida disponiveis. Os autores classificam as seguintes técnicas de estimabilidade
como as mais simples e eficazes: anélise de componentes principais (Degenring et al.,
2004; TURANYT, 1990); método do auto-valor (Quaiser e Monnigmann, 2009); método
da correlagdo (Jacquez e Arbor, 1985); método baseado na ortogonalizacdo (Yao et al.,
2003). A analise de estimabilidade baseada na ortogonalizagao foi desenvolvido por Yao
et al. (2003) para substituir o método do auto-valor, devido ao seu elevado tempo de
processamento. Existem duas abordagens para a anélise de estimabilidade: estrutural e
pratica. A primeira baseia-se na estrutura do modelo, nao necessita de dados experimen-
tais para realizar a analise e depende da estimativa inicial dos parametros, enquanto a
outra baseia-se em medidas experimentais.

A anélise de estimabilidade pela ortogonalizacao apresenta a vantagem de considerar
possiveis correlacoes e dependéncia linear entre parametros. Isto é importante pois as
correlagoes podem inviabilizar ou mascarar os resultados da estimacao dos parametros.
Além disto, a abordagem estrutural para realizar a andlise elimina a necessidade de dados
experimentais.

Trabalhos anteriores concluiram que, para os casos apresentados, a estimabilidade ba-
seada na ortogonalizacao conduz a resultados superiores quando comparada com outras
técnicas (Benyahia et al., 2013; Quaiser e Monnigmann, 2009; Yao et al., 2003). Por-
tanto, o atual trabalho propoe utilizar o método da ortogonalizacdo (Yao et al., 2003)
para realizar a analise de estimabilidade dos parametros para o modelo da copolimeri-
zacao do eteno, em escala industrial, com consequente estimacao dos parametros. Além
disto, neste trabalho, uma analise dos auto-valores da matriz Hessiana dos parametros
ranqueados é proposta, de forma a avaliar o espaco formado pelos parametros ranqueados.
Os auto-valores permitem indicar a existéncia de um minimo global para o problema de
otimizacao. Assim o método aqui utilizado sera referido como Analise de Estimabilidade
e Ranqueamento Baseada na Ortogonalizacao com Avaliacao dos Auto-valores da Matriz
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Hessiana (AEROA).

A secao seguinte descreve o processo estudado. Em seguida o método de analise de
estimabilidade baseado na ortogonalizacao é apresentado. A formulacao do problema de
estimacao de parametros é detalhada. Os resultados sao apresentados e discutidos. Este
artigo se encerra com as conclusoes.

2. DESCRICAO DO PROCESSO

O caso de estudo configura-se na producao do polietileno linear de baixa densidade,
através da copolimerizacao do etileno em solucao de ciclohexano com catalisadores de
Ziegler-Natta, conforme ilustra a Figura 1. O sistema é composto por dois reatores tu-
bulares de fluxo pistonado (Plug Flow Reactor) e um CSTR (Continuous Stirred-Tank
Reactor) nao ideal, em operacao adiabatica. A alimentacido é composta por uma mis-
tura de eteno (mondémero), co-monomero, hidrogénio (agente de transferéncia de cadeia),
catalizadores (CAT), co-catalizador (CO-CAT) e ciclohexano (solvente).

Mondmen
Comondmera
H

Solvente F:: ' Produto

T T CSTR
1
cC

car cc M CAT

Figura 1 — Descrigao do esquematica do processo. Fonte:Pontes et al. (2010).

Embirugu et al. (2008) desenvolveu o modelo fenomenologico deste processo para o
caso da homopolimerizacao do eteno. O modelo é composto por 36 parametros que foram
estimados em Embirugu et al. (2008) partir de dados coletados na planta industrial.
Pontes et al. (2010) realizou a modelagem fenomenologica do processo para o caso da
copolimerizacao do eteno. O modelo é composto por 69 parametros. Tendo em vista
este elevado nimero de parametros e a escassez de dados de processo para estima-los,
os autores limitaram-se a validagao qualitativa do modelo. Para que o mesmo possa ser
aplicado na indtstria, entretanto, é necessario que esteja validado quantitativamente.

3. ORTOGONALIZACAO

O método AEROA é baseado na matriz de sensibilidade e na matriz Hessiana dos
parametros ranqueados. Seja um processo dinamico representado genericamente por:

y = fz(t),0,1) (1)
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onde y é o vetor de saidas do modelo, x, o vetor de condi¢oes operacionais do processo,
0, os parametros do modelo e t, o tempo.

Os coeficientes da matriz de sensibilidade podem ser calculados através da derivada
adimensional, conforme a equacao:

R ep dyi
wp Yi do

1=1,2,3,...,ny p=123,..n n=1,23,..,n (2)
P lt=t,

onde y; é a resposta ¢ do modelo, n,, o nimero de respostas avaliadas, 6,, o parametro
do modelo, n,, o nimero total de parametros, t,, o instante de tempo em que a derivada
¢ avaliada e n;, o nimero de instantes de amostragem considerados. A normalizacao
da matriz de sensibilidade através da derivada adimensional é recomendada por diversos
trabalhos para manter todos os coeficientes da matriz de sensibilidade na mesma ordem
de grandeza e na mesma dimensao, obtendo assim, uma melhor comparacao do efeito de
cada parametro (Benyahia et al., 2013; Lund e Foss, 2008; Yao et al., 2003). Desta forma,
a matriz de sensibilidade tera dimensao (n, - t,) X n, e sera representada por:

_51,1’,51 8172’t1 Sl,?y‘tl cee 51,972’,51 Sl,@*l‘tl Sl,@’tl-
52,1|t1 5272|t1 5273|t1 e 52,9—2|t1 3270_1|t1 52,9|t1
Syvl‘h Syv2|t1 Syvg t1 T Sy79_2|t1 Sy70_1|t1 Syae‘h
S=| : : - : : : (3)
Sl,l|tn 51,2“” Sl,3‘tn T 51,0—2|tn Sl,@—l‘tn Sl,€|tn
82,1 tn 52,2’)5” 5273|tn e 82,9—2|tn 32,9—1|tn 5276|tn
—Sy71 |tn Sy72 |tn Syv3 |tn T 5979—2 |tn Sy,H—l |tn Sy,9|tn_

Logo, cada coluna da matriz apresenta a influéncia de um determinado parametro, 6,
em relacao as saidas, y, do modelo ao longo do tempo, t. O tempo final foi selecionado de
forma que, para uma determinada condicao de operagao, o processo tenha tempo suficiente
para alcancar o seu respectivo estado estacionéario.

Uma vez definida a matriz de sensibilidade, torna-se necessario introduzir uma variavel
auxiliar, a magnitude de uma coluna, M,, que é calculada por:

M,=S, -8, (4)

onde S, ¢ uma determinada coluna da matriz de sensibilidade localizada na posigao p.

O parametro mais estimavel serd aquele relacionado a coluna de maior magnitude,
Pmaz- Selecionado o parametro mais estiméavel, a coluna referente a este parametro na
matriz de sensibilidade deverd ser armazenada em uma matriz SS. A matriz de sen-
sibilidade S é entao ortogonalizada em relagao a SS, de modo a eliminar a correlagao
existente entre a coluna selecionada e as demais colunas da matriz. A ortogonalizacao é
uma ferramenta algébrica que busca encontrar um vetor que seja linearmente indepen-
dente e formado a partir de dois outros vetores linearmente dependentes, neste caso cada
coluna de S em relagao a SS, conforme:

S =85 (SST.88) -85 8 (5)
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onde S’ é a matriz de sensibilidade ortogonalizada, cujas as colunas serdao vetores linear-
mente independentes referéncia para a ortogonalizagao.

A projecao ortogonal de um vetor em relacao a ele mesmo serd o proprio vetor. Logo,
a coluna de maior magnitude continuara com seu valor original na matriz apo6s a ortogo-
nalizagao. Para que a anélise prossiga, ¢ preciso obter uma matriz residual, R, que nao
inclua os valores da coluna anteriormente selecionada, através da equacao:

R=S -5 (6)

A partir da matriz residual, as magnitudes sao novamente calculadas, obtendo-se as-
sim, o proximo parametro com maior influéncia na resposta do modelo. Os passos de
ortogonalizacao e calculo da matriz residual sdo entao repetidos. A cada nova iteracao
uma coluna da matriz S é adicionada a matriz SS. Ao fim do processo, estd matriz
representara a matriz de sensibilidade dos parametros selecionados. A ordem de selecao
de cada parametro a partir da equacao 4 definird o rank destes, sendo que o primeiro
selecionado serd o de maior influéncia, e o ultimo o de menor. Este processo continuard
até que a maior magnitude seja inferior ao critério de paragem, chamado valor de corte, c.
Tal valor devera ser definido para cada caso em estudo e estara diretamente relacionado
com a convergéncia da andalise. A garantia de que o espaco formado pelos parametros
selecionados apresente um minimo global e que nao existem correlacoes ¢é feita através da
andlise dos auto-valores da matriz Hessiana. A matriz Hesiana devera ser obtida a partir
da matriz de sensibilidade dos parametros ranqueados, SS. Se todos os auto-valores forem
positivos, nao existira correlacoes entre os parametros e o espaco formado apresentard um
minimo global, minimo que podera ser encontrado na etapa de estimacao.

A Figura 2 apresenta um algoritmo simplificado encontra-se uma representacao esque-
matica do método aqui descrito: Anélise de Sensibilidade Baseada na Ortogonalizacao
com Avaliacao dos Auto-valores da Matriz Hessiana.

4. Estimacao dos Parametros

A estimagao de parametros constitui uma das etapas do desenvolvimento de um modelo
matematico, sendo fundamental para a validacao e utilizacao do mesmo. Esta etapa
consiste na solugao de um problema de otimizacao para determinar os valores numeéricos
dos parametros em um determinado espaco de dados experimentais.

De forma a testar a eficiéncia do método aqui apresentado a estimacgao dos parametros
foi realizada a partir dos dados industriais, coletados na planta. Os procedimentos para
o tratamento dos dados, formulacao da funcgoes objetivo e da estimativa inicial foram
seguidos de acordo a Embirugu et al. (2008). A funcdo objetivo pode ser representada
conforme:

fob = min(V'-V) (7)

onde V' é o vetor de diferenca entre os valores preditos pelo modelo e os valores coletadas
na planta.

Foram estimados os 24 parametros indicados pela AEROA, os quais consistem em
constantes cinéticas, viscosidades e propriedades na mistura. Duas varidveis de processo
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foram selecionadas para validar o modelo: a taxa de produgao (RA) e a temperatura na
base do reator CSTR (7}). A produtividade representa a quantidade em massa de polimero
produzido por unidade de tempo. Por sua vez a T, é um propriedade importante para o
processo, uma vez que este é o ponto de alimentacao de catalizador e a temperatura desta
zona é responséavel por ativar a reagdo catalitica sucessiva (SQP - Sequential Quadratic
Programming).

O problema de otimizacao foi resolvido pela biblioteca dinamica do Numerical Algo-
rithms Group (NAG), que é baseada em na programagao quadratica, SQP.

c=0.04

k=1

Calcular matriz de sensibilidade e
a magnitude de cada coluna

M(12..1)

Selecionar a coluna da matriz §
correspondente a maior magnitude [+—
Mjimax) e gnardar em 5§

SS(K) = S(Oma

A
Projetar ortogonalmente 55 nas
demais colunas da matriz S
gerando a matriz §°

k=k+1

Obter a matriz residnal R
R=8-§%

h
Calcular Magnitude de cada coluna
da matriz R

M{P) = € Nao

Sim

Retomar pardmetros a serem
estimados

h 4
Calcular matriz hessiana dos
pardmetros a estimar e os seus
auto-valores, a

Nio .| Estimacdo poderd ndo encontrar o
minimo

a=0

Sim

Matriz positiva definida
Estimacio conduzira a um minimo
global

Figura 2 — Algoritimo do método AEROA. Fonte: Proprio Autor.
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5. RESULTADOS

Conforme mencionado anteriormente, o modelo fenomenologico (Pontes et al., 2010)
apresenta 69 parametros. A matriz de sensibilidade do sistema possui uma dimensao
de (1200 x 69), com n, = 4, t, = 300 e np = 69. Ao aplicar a AEROA descrita
na Figura 2, 24 parametros foram selecionados para estimagao. Os parametros restantes
permanecem constates, assumindo o valor de suas estimativas iniciais. A anélise dos auto-
valores da matrz Hessiana formada pelos parametros ranqueados, dentre eles, constantes
cinéticas, viscosidades e propriedades na mistura, demonstra que esta matriz é positiva
definida, logo o espaco formado pelos parametros é estritamente convexo, de forma que
a estimacao destes parametros devera conduzir a um ponto minimo global. Na Figura 3
esta representada a predicao do modelo apds a estimagao com os dados experimentais.
Todos os dados estao normalizados, por questoes de confidencialidade. O percentual de
variacao do RA foi de —7% e de 6% para a Ts. Nota-se que o modelo ¢ capaz de prever
as saidas analisadas com desvios baixos em relacao das dados do processo. Além disto, o
modelo apresenta uma boa capacidade para a predicao da dindmica do processo.

T T
+ Medigdes da Planta
— Predigéo do Modelo

ad:

iz
I —

g

Taxa de produgao normali

EJ o 0 o %0
Instante de Amostragem

(a) Taxa de Produtividade Medida e Predita

*+ Medigdes da Planta
— Predigdo do Modelo

Temperatura da base CSTR normalizada

I 1 I
B 20

0 ]
Instante de Amostragem

(b) Temperatura Medida e Predita

Figura 3 — Resultados obtidos pelo modelo estimado a partir dos resultados da AEROA.

6. CONCLUSOES

Os resultados obtidos demonstram que a metodologia é capaz de analisar a estimabi-
lidade os parametros do modelo de forma eficaz. A partir dos resultados deste trabalho é
possivel concluir que foi possivel realizar com sucesso a analise de estimabilidade e ranque-
amento dos parametros com base na ortogonalizacao e anélise dos auto-valores da matriz
Hessiana levando em consideracao correlagoes; andlise da influéncia de cada parametro
nas resposta do modelo apresentado; reducao significativa do ntimero de parametros a ser
estimados; analise do espaco formado pelos parametros ranqueados.
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Conclui-se que a metodologia aplicada foi eficiente no cumprimento dos objetivos pro-
postos. A estimacao detalhada dos parametros selecionado foi conduzida de uma forma
simplificada. Os resultados da estimacao dos parametros ranqueados demonstram que o
modelo final apresenta uma boa capacidade de predicao, com pequenos desvios dos dados
industriais, inclusive prevendo a dinamica do processo, o que ¢ essencial para a aplicacao
industrial.
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