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RESUMO - Muitas variaveis de processos quimicos refletem o real estado de
outras varidveis de saida, porém, quando se deseja construir modelos de
identificacdo, a insercdo de um numero excessivo de variaveis converge para
problemas recursivos de sobreajustes, bem como o oposto pode corromper a etapa
de aprendizagem e boas estimativas poderdo ndo ser alcancadas, como é o caso
das estimativas por redes neurais artificiais (RNA). Muitas vezes, apenas 0
conhecimento fenomenolégico do processo ndo € suficiente para selecionar
variaveis secundarias importantes para o processo. Assim, desenvolveu-se e
empregou-se em software Matlab® algoritmos de selecdo de varidveis baseados
em analise estatistica multivariada, com objetivo de indicar os melhores modelos
de inferéncia em um processo de producdo de etilbenzeno (EB) para construcao
de sensores virtuais. Tal processo mostrou-se interessante para 0 presente
trabalho, haja vista a ocorréncia de efeitos transientes nas composi¢oes de alta
pureza nas correntes de topo e de base da segunda coluna de destilagdo. Foram
empregados os métodos da regressdo por etapas (stepwise regression) e de todas
as regressdes possiveis (all possible regressions) para selecionar as variaveis de
entrada dos modelos de inferéncia das composicGes de topo do EB e de base do
dietilbenzeno (DEB). Com os resultados das técnicas utilizadas, concluiu-se que
todas as varidveis analisadas exercem influéncia preponderante nas composicdes
de saida dos compostos de interesse.

1. INTRODUCAO

A importancia do monitoramento de variaveis criticas de processos utilizando
dispositivos de medicdo adequados € evidente. Quando se deseja medir, em tempo real,
variaveis quimicas ou bioquimicas ndo facilmente mensuraveis, tais como composi¢do dos
produtos de colunas de destilagdo, surgem obstaculos de como efetud-las (Fortuna et al.,
2007; Morais Jr, 2015).

O conhecimento a priori do processo (sentimento de engenharia) ndo pode e ndo deve
ser descartado, mas por si s ndo é o suficiente para selecionar algumas variaveis secundarias
importantes para 0 processo. Nesse caso, recorre-se comumente a técnicas de selecdo de
varidveis, a exemplo da anédlise estatistica multivariada (busca exaustiva e sequencial) e
métodos baseados em inteligéncia artificial (por exemplo, o algoritmo genético). Nesse
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trabalho, foi desenvolvido um algoritmo de selecdo de variaveis baseado na busca exaustiva
em software Matlab®, através do método de todas as regressdes possiveis (TRP), e
empregado o uso de um método baseado em etapas sequenciais (regressao por etapas, do
inglés stepwise regression). Tal selecdo tem por objetivo indicar os melhores modelos de
inferéncia para construcédo de sensores virtuais (soft sensors) de composicao.

Na rota em estudo, o EB é produzido em dois reatores CSTR em série, a partir da reacao
do etileno (E) e do benzeno (B). Nesse processo, ocorre também a formacgdo do composto
dietilbenzeno (DEB), originado da reacéo secundéria entre EB e B. A saida do segundo reator
do processo é corrente de alimentacdo da primeira coluna de destilagdo multicomponente,
sendo seu composto “chave leve” o benzeno (>99,9% molar), que é reciclado para o primeiro
reator. A segunda coluna de destilacdo tem como alimentacdo a corrente de base da primeira
coluna, fornecendo uma corrente de topo rica em EB (>99,9% molar) e uma corrente de base
rica no DEB (>99,9% molar), sendo essa ultima uma corrente de reciclo para o segundo
reator. Assim, 0 processo mostrou-se interessante para o presente trabalho, haja vista a
ocorréncia de efeitos transientes nas composicdes de alta pureza das correntes de topo e de
base da segunda coluna de destilacéo.

2. SELECAO DE VARIAVEIS SECUNDARIAS

Dentre os métodos de selecdo de variaveis destacam-se aqui 0s de busca exaustiva e 0s
métodos sequenciais (stepwise).

2.1. Todas as Regressdes Possiveis (TRP)

Método de busca exaustiva que necessita do ajuste de todas as equacdes de regressao
envolvendo 1, 2, ..., p variaveis candidatas. Considere um modelo de regressdo linear multipla
e suas suposicdes, Equacdo 1:

9:ﬂo+ﬁlxl+ﬂ2x2+“'+ﬂpxp (1)

A metodologia, cujas etapas estdo apresentadas na Figura 1, avalia todos os
submodelos compostos pelos possiveis subconjuntos das p variaveis e identifica os melhores
desses subconjuntos através dos critérios de avaliacdo. Vale salientar que devera existir um
termo constante S, em qualquer subconjunto disponivel para 0 modelo, e que, se existirem k
regressores, serdo gerados 2% modelos de regressdo. Assim, a medida que aumentam os
candidatos, o nimero de equagdes aumenta rapidamente: dobra a cada adi¢do de uma nova
variavel candidata (Montgomery e Runger, 2014).

Figura 1 - Etapas do algoritmo TRP.
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2.2. Regressao em Etapas (Stepwise Regression)

E um procedimento iterativo que a cada etapa desenvolve uma sequéncia de modelos
pela adicdo ou remocdo de regressores candidatos, levando em consideracdo a influéncia da
entrada ou saida de cada variavel no modelo. O critério mais utilizado para avaliar a
necessidade de adigdo ou remocdo de regressores € o teste F parcial, conforme Equacéo 2:

- _ SQR(B,.5,)
T MQE(x,, X,) (2)

Em que SQR é a soma quadrética dos residuos e MQE é o erro medio quadrético.

Inicia-se o procedimento com o modelo que contém uma variavel, aquela que possui a
correlacdo mais alta com a variavel de saida Y. Na proxima etapa, sdo analisados 0s
regressores candidatos restantes, e a variavel para qual a estatistica parcial F € maxima é
adicionada ao modelo se o valor de F calculado for maior que um valor fenra estabelecido
previamente. Analisa-se também se ha a necessidade de remocdo da variavel adicionada na
etapa anterior calculando-se a estatistica F. Caso o resultado de F tenha sido menor que um
valor pré-estabelecido fsi, a varidvel adicionada anteriormente € removida e o modelo
prossegue para a proxima etapa utilizando a mesma dinamica.

2.3. Critérios Estatisticos de Avaliacéo

Geralmente, na selecdo de modelos recorre-se a critérios de avaliacdo, tais como o
coeficiente de determinacdo ajustado ou R2j (Equacdo 3), erro médio quadratico ou MQE
(Equacéo 4), além da estatistica Cp, que ¢ uma medida do erro quadratico médio total para a
regressdo (Equacéo 5).

a1 (N1 oo
RZ2ajust =1 (—n_pj(l R?) 3)
 SQE
MOE = p) @
_(SQE(p))
Cp_( o2 j -2 (®)

Sendo SQE a soma quadratica do erro, o> a variancia, R? o coeficiente de
determinacéo, n o numero de variaveis e p 0 nUmero de amostras.

3. MODELAGEM E SIMULACAO

O processo produtivo do EB, mostrado no fluxograma da Figura 2, foi simulado em
regime estacionario no software Aspen Plus™, com os dados de projeto e condigdes iniciais
obtidos em Luyben (2011). Os reatores possuem volume de 200 m® e operam a pressdes de 19
e 20 atm, respectivamente. As colunas 1 e 2 (C1 e C2) possuem 21 e 25 estagios, com
alimentacGes nos estagios 10 e 15, operando com pressdes de 0,1 e 0,3 atm, respectivamente.
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O modelo termodindmico empregado para os calculos das propriedades fisicas foi de Chao-
Seader. Os equipamentos do processo foram dimensionados para operar em regime transiente.

Figura 2: Fluxograma do processo produtivo do EB com controles tipicos.
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Os graficos das Figuras 3.a e 3.b apresentam os perfis de composic¢édo ao longo dos
estagios de C1 e C2. Verifica-se, de acordo com a figura 3.a, que em C1 o benzeno, Xg, sai em
alta pureza no estagio 1 (topo). De acordo com a figura 3.b, o etilbenzeno e o dietilbenzeno,
XEB € XpeB, €Stdo em alta pureza nos estagios 1 e 25 (topo e base) de C2, respectivamente.

Figura 3. Perfis de composic¢do molar nas colunas de destilacdo C1 e C2.
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3.1. Procedimento para Coleta dos Dados

Apos realizar e avaliar a simulagdo em regime estacionario, os equipamentos foram
dimensionados e foi feita a conversdo para o transiente, cuja simulagdo deu-se no Aspen
Dynamics™, onde foram efetuadas perturbacdes nas seguintes variaveis de C2: carga térmica
(Q2), vazdo de entrada (F.), vazéo de topo e de base (B>) e (D), conforme gréficos das Figuras
4eb.
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Figura 4 - Respostas da composicao de EB no topo para perturbacdes em C2.
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De acordo com os graficos da Figura 4, verifica-se que a composi¢cdo do etilbenzeno
(Xes) € sensivel a mudancas nas varidveis Q, F2, D2 e B2, proporcionando para essa resposta
de composicdo sobre-elevagdes percentuais consideraveis. Do mesmo modo, verifica-se que
para 0os mesmos distlrbios efetuados, foram proporcionadas alteragcbes na composicdo do
dietilbenzeno na corrente de base da coluna 2 (Xpeg), Figura 5.

Figura 5 - Respostas da composi¢do de DEB na base da coluna 2 a perturbacdes.
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Para o procedimento de coleta dos dados, foram inseridos distdrbios com amplitude de
+10% em F2, D2 e Bz; e sinais pseudo-randémico-aleatérios (PRBS) em Qz, com uma
amplitude de 5%.

Apbs avaliar as respostas aos distarbios, notou-se que todas as variaveis previamente
selecionadas exerciam influéncia significativa sobre as composi¢des. Formou-se com elas o
conjunto de 8 regressores, como mostrado na Tabela 1, para a selecdo de variaveis dos
modelos de inferéncia das composicdes do EB e DEB no topo e na base da segunda coluna,
respectivamente.

Tabela 1 — Lista de variaveis candidatas para selecéo.

SAIDAS ENTRADAS (VARIAVEIS CANDIDATAS)
yes (topo) e u1 u2 us Ua Us Us urz Us

EB 5 5 3 5 - Tempera-
Yoes (base) Vazdo de Qarga Vazgo de |Vazdo de | Vazdo de | Tempera Temperatura p

topo térmica | destilado base refluxo tura L tura
na coluna 2 L estagio 21 L
(kmol/kmol) Fa Q. FD, FB. R2 estagio 20 T (K) estagio 22
(kmol/n) | (MW) | (kmol/h) | (kmol/h) | (kmol/h) | Tz (K) 2 T2 (K)
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Apols a utilizacdo das metodologias TRP e stepwise regression para selecdo de
variaveis secundarias em modelos de inferéncia, foram obtidos os cinco melhores modelos
apresentados na Tabela 2. Sdo destacados os dois melhores modelos para as duas variaveis de
saida (Yes- topo e Xpes — base), juntamente com os critérios estatisticos de avaliacao.

Tabela 2 — Melhores conjuntos de varidveis secundarias.

TRP Regressdo por Etapas

Modelos YEB-topo MQE Cp R2 aju MQE R2 aju
[u1 U2 U3 U4 Us Us U7 Us] 0,000654 0,9970 0,8906 0,000654 0,8906
[U1 U2 U3 Us Us U7 Ug] 0,000673 0,9967 0,8875 0,000673 0,8875
[U1 U2 U3 Us Us Us Usg] 0,000678 0,9967 0,8865 0,000678 0,8865
[U1 U2 U3 Ua Ug U7 Ug] 0,000679 0,9967 0,8864 0,000679 0,8864
[u1 U2 U3 Us Us Ug] 0,000684 0,9963 0,8851 0,000684 0,8851
Modelos Xpes-base MQE Cp R2 aju MQE R2 aju
[u1 U2 U3 U4 Us Us U7 Us] 0,00359 0,9969 0,9491 0,00359 0,9491
[U1 U2 U3 Us Us U7 Ug] 0,00375 0,9966 0,9469 0,00375 0,9469
[U1 U2 U3 Us Us Us Usg] 0,00389 0,9966 0,9449 0,00389 0,9449
[U1 U2 U3 Ua Ug U7 Ug] 0,00404 0,9966 0,9428 0,00404 0,9428
[U1 U2 U3 Us Us Us U7] 0,00409 0,9966 0,9420 0,00409 0,9420

Os resultados da regresséo por etapas confirmaram os de todas as regressdes possiveis
(TRP), tendo sido obtidos valores semelhantes para os critérios estatisticos de avaliacdo. Néo
foi necessaria nenhuma etapa de retirada de variaveis para 0 método stepwise. Vale salientar
que, quando comparados os dois métodos, recomenda-se 0 da TRP, haja vista que ele pode
encontrar, de maneira global e entre todas as possibilidades, a melhor equacao de regressao de
acordo com os critérios apontados. Ja a metodologia por etapas pode distorcer o procedimento
por considerar as dependéncias entre 0s regressores. O modelo que contém as oito variaveis
atingiu os melhores critérios: menor MQE e maiores Cp e R? ajustado. Além disso, foram
selecionados 0s mesmos regressores para ambos 0s modelos de inferéncia de composicao, a
saber: vazdes (alimentacdo, topo, base e refluxo), além da carga térmica e das temperaturas
dos estagios 20, 21 e 22, todas referentes a coluna 2. Logo, verificou-se que essas variaveis
exercem influéncia significativa nas composicdes de saida dos compostos de interesse.
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