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Silva, Adilton L. ANALISADORES VIRTUAIS E CONTROLE AVANCADO PARA
UMA PLANTA INDUSTRIAL DE POLIETILENO LINEAR E AVALIACAO DE
SEUS BENEFICIOS ECONOMICOS. 2023 (Dissertagdo de Mestrado). Programa de
P6s-Graduagdo em Engenharia Industrial. Universidade Federal da Bahia, Salvador-BA,
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RESUMO

Orientador: Prof. Marcelo Embirugu

Esse trabalho apresenta a estruturagdo necessaria pra a implementagdo de um
controlador avancado de qualidade tipo Model Predictive Control (MPC, controle
preditivo baseado em modelo) para uma planta industrial de produgdo de polietileno
linear da tecnologia “Sclairtech”. Através desse controle serdo minimizadas as dispersdes
das variaveis de qualidade Melt Index (MI) e densidade e otimizados os consumos de
catalisadores, co-catalisadores, desativadores ¢ leito adsoverdor. Um projeto conceitual
foi confeccionado onde todas as premissas para a estratégia de controle sdo explicitadas.
Em seguida foi desenvolvida a analise econdmica para validar a viabilidade econémica
da implementag@o do controle, conforme as melhores praticas globais. Além disso, foi
desenvolvida e apresentada uma nova técnica de definicdo da arquitetura 6tima para um
modelo de Rede Neural Artificial (RNA). Essa técnica foi aplicada na criagdo de dois
analisadores virtuais baseados em redes neurais artificiais para predicao das variaveis de
qualidade MI e densidade. Por fim, utilizando dados historicos, teste industriais e
conhecimento operacional empirico sobre o processo, foram desenvolvidos os modelos
para simulacdo do sistema de controle desenvolvido e os controladores. Nesse contexto,
¢ apresentada uma nova metodologia de desenvolvimento de modelos para os
controladores tipo MPC, que utiliza também a experiéncia de especialistas do processo
de forma explicita. Os resultados mostram um desempenho muito adequado do ponto de
vista técnico, € um retorno econdmico bastante substancial e viavel, demonstrando a

viabilidade do estudo e projeto desenvolvidos.

Palavras chaves: 1. Controle avancado. 2. Model Predictive Control. 3. Polictileno. 4.

Redes Neurais Artificiais.
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Silva, Adilton L. VIRTUAL ANALYZERS AND ADVANCED CONTROL FOR A
LINEAR POLYETHYLENE INDUSTRIAL PLANT AND EVALUATION OF ITS
ECONOMIC BENEFITS. 2023 (Master’s Dissertation). Postgraduate Program in
Industrial Engineering. Federal University of Bahia, Salvador-BA, Brazil, 2023

SUMMARY

Advisor: Prof. Marcelo Embirucu

This work presents the necessary structuring for the implementation of an
advanced quality controller of the type Model Predictive Control (MPC) for an industrial
plant producing linear polyethylene using “Sclairtech” technology. Through this control,
the dispersions of the Melt Index (MI) and density quality variables will be minimized
and the consumption of catalysts, co-catalysts, deactivators and adsorbent bed will be
optimized. A conceptual project was developed where all the premises for the control
strategy are explained. An economic analysis was then developed to validate the
economic viability of implementing the control, in accordance with the best global
practices. Furthermore, a new technique for defining the optimal architecture for an
Artificial Neural Network (ANN) model was developed and presented. This technique
was applied to develop two virtual analyzers based on ANN to predict the MI quality and
density variables. Finally, using historical data, industrial tests and empirical operational
knowledge about the process, models were developed to simulate the developed control
system and controllers. In this context, a new model development methodology for MPC
controllers is presented, which also explicitly uses the experience of process experts. The
results show a very adequate performance from a technical point of view, and a very
substantial and viable economic return, demonstrating the viability of the study and

project developed.

Keywords: 1. Advanced quality controller. 2. Model Predictive Control. 3. Polyethylene.
4. Artificial Neural Network.
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Capitulo I — Introducao

Resumo

Nesse capitulo introdutério sera apresentada uma visao geral do trabalho proposto,

sua importancia e as principais dificuldades.
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I.1. A Importancia, os Objetivos e a Organizaciao do Trabalho

Esse trabalho tem como objetivo desenvolver a estruturagdo necessaria para a
implementacdo de um controle avancado otimizador do tipo Model Predictive Control
(MPC, controle preditivo baseado em modelo) para uma planta de produgao de polietileno
linear em solucdo da tecnologia “Sclairtech”. As variaveis controladas devem ser o Melt
Index (MI, indice de fluidez), a densidade, a conversdo e a taxa de producdo. Dois
analisadores virtuais baseados em redes neuras artificiais para predizer as variaveis de
qualidade MI e densidade sdo desenvolvidos utilizando uma abordagem nova que define
uma configura¢do o6tima da rede. Na parte de desenvolvimento dos controladores tipo
MPC, além dos demais elementos necessarios ao desenvolvimento de tais tipos de
controladores. ¢ apresentada e usada também uma técnica inovadora de construcdo dos
modelos, que utiliza a experiéncia das pessoas conhecedoras do processo, denominados
especialistas, em complementagdo as técnicas usuais de modelagem que, neste caso, sdo
também bastante influenciadas pelo conhecimento empirico disponivel sobre a operagdo
e os estudos industriais relativos a planta em questao.

A motivacdo desse trabalho se baseia na necessidade de melhoria na posi¢ao da
tecnologia “Sclairtech” no benchmarking (avaliagdo comparativa) global de tecnologias
de producao de polietileno em solugdo. A implementacdo de um controle avancado pode
promover melhorias expressivas em qualidade, produtividade, energia e custo variavel.
Essa condicao garante maior competitividade a planta, possibilitando a perpetuagdo do
ativo. Paralelamente a isso, duas novas técnicas genéricas de modelagem sdo
desenvolvidas, apresentadas e aplicadas no trabalho. Dessa forma, esse trabalho tem um
papel relevante para a tecnologia citada, e adicionalmente acrescenta duas técnicas
inovadores e passiveis de serem aplicadas em quaisquer outros processos industriais e
outras iniciativas de natureza aplicada.

Todo o trabalho foi desenvolvido com uma robusta base tedrica, mas com o
pragmatismo exigido no mundo industrial. Para isso, a estruturagdo apresentada se baseia
nas melhores praticas das mais importantes empresas dos ramos quimicos e petroquimico.
Além disso, como ja colocado anteriormente, esse trabalho apresenta também duas
inovacdes importantes para a ciéncia e a engenharia. A primeira define a arquitetura 6tima
de uma rede neural artificial a partir dos dados disponiveis, um dos principais parametros
de construgdo de uma rede. A segunda inovagao se refere a possibilidade de utilizagdo do

conhecimento do maior bem de uma organizagdo: as pessoas. Técnicas inovadoras
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aplicadas a um processo bastante nao linear e com o menor tempo de residéncia no reator
entre as tecnologias de produgdo de polietileno demonstram, também, a complexidade e
a importancia desse trabalho.

Esse trabalho ¢ divido em 7 capitulos, incluindo o presente capitulo introdutério.
Cada capitulo possui um resumo onde se explicita uma visdo geral dele. Em seguida,
apresenta-se uma parte introdutoria onde alguns topicos importantes sao discutidos a fim
de desenvolver as analises posteriores. Posteriormente estudos e andlises sdo realizados
baseados no assunto que cada capitulo se propoe a estudar. Por fim, uma conclusdo é
apresentada, destacando os pontos mais importantes resultantes dos estudos apresentados.
A seguir sao descritos sucintamente os demais 6 capitulos componentes deste trabalho.

No capitulo II uma revisdo bibliografica ¢ feita sobre os processos de
polimerizacdo de polictileno e seus diferentes tipos, sendo apresentado um resumo
esquematico das principais tecnologias e seus licenciadores. Além disso, sdo discutidas
as principais técnicas de controle avancado, focando no controle preditivo baseado em
modelo (MPC — Model Predictive Control). Em seguida ¢ definido o conceito de
analisadores virtuais e seus diversos tipos. Ao longo de todo o capitulo sdo apresentadas
aplicagdes de MPC e analisadores virtuais na industria de polimeros.

No capitulo III é apresentado o projeto conceitual do sistema de controle para uma
planta de producdo de polietileno em solug@o da tecnologia “Sclairtech”. Entre os temas
abordados, sdo discutidos os objetivos gerais do controle, ¢ apresentada uma descri¢do
sucinta do processo produtivo e as principais variaveis controladas que garantem a
qualidade do produto sdo apresentadas. No final do capitulo sdo mostradas as matrizes de
controle para cada familia de polimero, divididas de acordo com suas particularidades:
Rotomoldagem, Injecdo de Baixa Densidade e Injecdo de Alta Densidade (Copolimero
de Buteno); Injecdo de Alta Densidade (Homopolimero); e Filme Octeno, Filme Buteno
¢ Terpolimero. Nessas matrizes sdo explicitadas as variaveis manipuladas, controladas e
suas variaveis desvio. Nesse ponto as matrizes de controle indicam o sentido do ganho de
cada variavel frente a variavel controlada, mas ainda ndo define a estrutura do controle,
o0 que ¢ abordado no capitulo VI. Por fim sdo apresentadas as restrigdes soff (suaves) e
hard (rigidas) para cada controlador.

No capitulo IV ¢ feita uma analise técnica-financeira a fim de avaliar o retorno
financeiro da implementagdo de controle avangado em um processo de polimerizagdo da
referida tecnologia. Para isso faz-se necessario a introducdo de conceitos técnicos/

financeiros que balizam os possiveis ganhos. Nesse contexto, nesse capitulo sdo descritos

Silva, A. L.; M.Sc., PEI-UFBA, 2023 Pag.3



Capitulo [ — Introdugdo

os limites de controle que qualifica um produto onspec (especificado), offspec (fora de
especificacdo) e apto a ser misturado, e se define as varidveis-chave de controle. Além
disso, introduz-se os conceitos de retrabalho e o procedimento tipico de transi¢do de
resinas. Utilizando-se de um ano de dados reais de processo foi realizada uma analise
estatistica das variaveis-chave por familia de polietileno (Rotomoldagem; Inje¢do de
baixa densidade; Filme octeno e injecdo de alta densidade), a fim de identificar a
dispersao do processo e o percentual de dados que ficaram fora dos limites de controle,
desqualificando-os ¢ classificando-os como produto fora de especificacdo. Sio
apresentados os ganhos estimados, baseados em referéncia técnica e conhecimento
empirico do processo produtivo. Por fim ¢ realizado o célculo do Valor Presente Liquido
(VPL) e de outras variaveis financeiras, visando validar a viabilidade financeira de tal
investimento/iniciativa. Para realizar a andlise financeira fez-se necessario se utilizar de
dados sigilosos de custo e consumos da empresa detentora da unidade industrial, dados
estes que, portanto, ndo foram explicitados por tais questdes de confidencialidade. Uma
dificuldade importante para realizagdo da analise financeira foi a defini¢do dos ganhos.
Alguns valores foram estimados com base em conhecimento empirico de anos de trabalho
do autor desta dissertagdo (e de colegas seus) na tecnologia, mas também em
conhecimento disponivel em referéncias bibliograficas da literatura aberta. Exemplos
disso sdo a redugdo no consumo de catalisador decorrente da implementagdo de um novo
controle de perfil de temperatura de reacdo e a reducdo por transicdo de resinas. Vale
destacar que os ganhos apresentados nesse capitulo se referem a uma condicdo de
estabilidade posterior ao comissionamento do controle.

No capitulo V sdo apresentados as premissas e o desenvolvimento de dois
analisadores virtuais de qualidade tipo Rede Neural Artificial (RNA) para as variaveis-
chave: densidade e Melt Index. Discute-se os fundamentos teoricos, em complemento ao
capitulo I, e se apresenta uma andlise de correlacdo utilizando a analise de regressdo para
definicdo das varidveis de entrada, a partir de um conjunto inicial previamente escolhido

com base no conhecimento do processo produtivo. Nesse capitulo ¢ desenvolvida uma
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nova abordagem para definir a topologia 6tima de uma RNA!. Utilizando dessa
sistematica, a estrutura 6tima ¢ encontrada automaticamente com os dados de processo.
Dessa forma, duas RNA sdo criadas utilizando-se de dois anos de dados reais, e validadas
em condicdes de transi¢do distintas e também com dados reais de operagao.

Com o projeto conceitual pronto e os modelos de RNA, faz-se necessario o
desenvolvimento do controlador tipo MPC. Desta forma, no capitulo VI ¢ desenvolvido
o controlador tipo MPC e os modelos a serem nele utilizados. Foram desenvolvidos
modelos para as variaveis MI, densidade e conversdo. Utilizando dados historicos da
planta, além de testes industriais especificos, as dindmicas do processo foram
identificadas e utilizadas para sua simulagdo. As simulagdes foram feitas para duas
situacdes distintas: resinas que utilizam hidrogénio; e resinas que ndo utilizam hidrogénio.
Para o primeiro caso, o hidrogénio ¢ utilizado como varidvel manipulada para o controle
de MI. No segundo, onde ndo hé o agente terminador de cadeia (hidrogénio), o controle
de MI ¢ feito a partir da temperatura do tratamento térmico. Em todos os casos a densidade
¢ controlada pela relagdo massica comondmero/ mondmero, ¢ a conversao através da
concentracao de eteno. Em todas as simulacdes o controlador MPC e a equivaléncia com
os modelos de RNA se mostraram satisfatorias, indicando a viabilidade técnica desse
projeto.

Por fim, o capitulo VII traz as conclusdes gerais de todo o trabalho realizado, bem
como sugestdes para trabalhos e desenvolvimentos futuros, como complementagao,

continuacgdo ou desdobramentos das pesquisas aqui realizadas.

1.2. Comentarios Gerais

A tecnologia “Sclairtech” se destaca de outras devido a sua complexidade e baixo

tempo de residéncia no reator. Essa ultima caracteristica promove uma caracteristica

' As origens iniciais do desenvolvimento dessa nova abordagem remontam, de forma distribuida em
diversos trabalhos e de maneira ndo tdo sistematica como a aqui realizada, a vérios desenvolvimentos
anteriores do Grupo de Pesquisa (PROTEC) coordenado pelo orientador deste trabalho. Além disso, embora
a sistematizagdo dessa abordagem tenha sido primeiramente iniciada neste trabalho, ela tem sido também
desenvolvida no trabalho do mestrando do PEI Ghabriel Anton Gomes de Sa, que possivelmente devera
defender a sua dissertagdo de mestrado também em 2023. Enquanto o presente trabalho se debrugou mais
no desenvolvimento da abordagem para uma aplicagdo dela em um problema real e complexo, de interesse
industrial e com dados de operagdo normal de uma planta industrial, o trabalho de Ghabriel Anton Gomes
de Sa tem se debrucado mais no desenvolvimento da abordagem e de sua validagdo em uma quantidade
maior de problemas benchmark encontrados na literatura, bem como na inser¢do de outros elementos
adicionais nessa metodologia, para além daqueles aqui utilizados.
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particular da tecnologia “Sclairtech”, que ¢ o baixo tempo para alterar completamente as
condi¢des do reator. Além disso, sua ampla variagdo de MI e densidade ¢ uma
particularidade tUnica dentro o portfolio tecnologico atual. Devido a essas
particularidades, essa tecnologia normalmente opera com um amplo portfélio de produtos
e com grande namero de transi¢des. Essa condicdo resulta em uma penalidade importante
para a tecnologia quando o controle de propriedade ¢ feito manualmente. O resultado
disso ¢ uma maior geragdo de produto fora de especificacdo durante as transicoes e faixas
de especificacdo mais abertas. A primeira perda influencia no benchmarking global das
tecnologias e o segundo aspecto em aplicagdes no mercado. Nesse contexto, esse projeto
visa de maneira pragmatica apresentar a concep¢ao de um controlador que atue nessas
duas problematicas. O trabalho possui base conceitual, mas apresenta um diferencial
positivo que ¢ a sua forte base empirica com dados e aplicagdes no processo produtivo.
A agregacdo da teoria com a pratica, resultado de anos de trabalho do seu autor nessa

tecnologia, ajudou bastante na concepgdo desse projeto.
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Capitulo II — Revisao Bibliografica

Resumo

Nesse capitulo é apresentada uma revisdo resumida das principais tecnologias de
producdo de polietileno, sendo descrito objetivamente como se da o controle das
principais propriedades. Em seguida, uma outra revisao resumida ilustra as técnicas de
controle de processo atualmente disponiveis e descreve os ganhos esperados com a
implementa¢do de uma técnica robusta. Pela sua importancia nesse contexto, o controle
predito baseado em modelo (MPC, Model Predictive Control) ¢ esmiucado e
posteriormente € apresentada uma revisdo bibliografica de iniciativas realizadas nos
ultimos 20 anos que utilizam esse tipo de controlador na industria de produgdo de
polietileno. Por fim, ¢ discutido o que sdo analisadores virtuais e sdo citadas algumas de

suas aplicacdes em predicdo de propriedades do polietileno.

Silva, A. L.; M.Sc., PEI-UFBA, 2023 Pag. 7



Capitulo II — Revisao Bibliografica

I1.1. Processos de Producio de Polietileno

Desde a sua descoberta acidental em 1894 pelo quimico Alemdo Hans Von
Pechmann (Strom e Rasmussen, 2011), o polietileno ¢ um polimero presente no cotidiano
da vida moderna. O polietileno ¢ divido em cinco diferentes tipos: PoliEtileno de Baixa
Densidade (PEBD); PoliEtileno de Alta Densidade (PEAD); PoliEtileno Linear de Baixa
Densidade (PELBD, ou simplesmente PEL); PoliEtileno de Ultra Alto Peso Molecular
(PEUAPM); e PoliEtileno de Ultra Baixa Densidade (PEUBD). Os processos de produgéo
de polietileno sdo divididos em: super alta pressao (autoclave e tubular); lama (do inglés
slurry); fase gas; e solucdo. Cada tecnologia possui suas particularidades, sendo a
principal os catalisadores (Ziegler-Natta, Zinco, Metalocenos, Phillips) e iniciadores de
reagdo (Coutinho et al., 2003). Na Figura II.1 ¢ apresentado um resumo esquematico das
principais tecnologias e licenciadores, a fim de ilustrar os principais processos e rotas
tecnoldgicas desenvolvidos pela humanidade desde a descoberta desse material. Os
processos de produgcdo de PEBD ocorrem em pressdo superior a 1500 kgf/cm?,
temperatura acima de 200 °C e baixa conversao. Nesse tipo de tecnologia ndo se utiliza
catalisadores metalicos, mas sim iniciadores de reagdo, normalmente perdxidos
organicos. Os principais licenciadores sdo: LyondellBasell; Sabic; Versalis; ExxonMobil;
Simon Caves (ECI Group); Sumitomo; Ineos; e Mitsui. S2o0 varios os licenciadores, mas
a construgdo geralmente € bastante semelhante: hiper compressores; trocadores de calor;
reatores (autoclave ou tubulares); separadores; e extrusoras. O polietileno linear (PEL ou
PELBD) ¢ produzido em processos em solu¢do ou fase gas. Os processos em solugdo
normalmente possuem maior custo operacional devido a necessidade de recuperacdo do
solvente utilizado. Por outro lado, esses sdo os processos onde sdo utilizados
comonodmeros de maior cadeia, como octeno-1 e/ou hexeno-1, possibilitando a obtengao,
dessa forma, de excelentes propriedades mecanicas e oOticas. Além disso, eles possuem
maiores amplitudes de Melt Index (M1, indice de fluidez) e densidade, podendo produzir
os produtos para as mais diversas aplicagdes: rotomoldagem; filme; injegao; rafia; sopro;
entre outros. Os principais licenciadores sdo: Dow; Nova Chemical; e Borealis. Os
processos em fase gas, assim como os processos em super alta pressdo (PEBD), sdo
bastante semelhantes, sendo o grande diferencial entre eles os catalisadores utilizados.
Esses processos operam a baixas pressdo e temperatura e utilizam geralmente
catalisadores metalocénicos que possibilitam a producdo de materiais com propriedades

diferenciadas e com estreita distribuicdo de peso molecular. Tais processos também
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utilizam catalisadores Ziegler-Natta ¢ de Cromo. Os principais licenciadores sdo:
Univation; Ineos; LyondellBasell; e Mitsui. O PEAD pode ser produzido em fase gas ou
em processos em lama (slurry), tendo os seguintes licenciadores: Borealis; Chevron
Phillips; Ineos; Univation; e LyondellBasell. Nesses processos podem ser utilizados
catalisadores Ziegler-Natta, de Cromo ou metalocenos. Os processos que utilizam
reatores em Jloop (grandes tubulacdes circulares integradas a uma bomba de polimero)
possuem a capacidade de produgdo de resinas bimodais. A producdo de PEUAPM se da
normalmente através de desenvolvimentos internos, principalmente de catalisadores,
utilizando as plataformas das tecnologias ja citadas, normalmente do tipo slurry. O
PEUBD também ¢ produzido nas tecnologias ja citadas, em reator e/ou extrusao, e exigem
alteragdes no processo que evitem a fusdo do material em etapas posteriores a granulagao.
As especificidades das tecnologias de producdo de PEUAPM e de PEUBD néo sdo
mostradas na Figura II.1 devido a falta de conhecimento do autor em relag@o aos detalhes
desses processos ¢ a indisponibilidade de referéncias.

Em todos processos citados as plantas industriais operam continuamente com
produtividades proporcionais a dimensdo do projeto. Ha plantas industriais com
capacidade produtiva superior a um milhdo de toneladas por ano. Na grande maioria das
plantas industriais a equipe operacional manipula as variaveis de processo através de
controladores tipo Proporcional-Integral-Derivativo (PID) ou derivagdes desse tipo de
controlador. Amostras periddicas sdo coletadas para verificar as propriedades do
polietileno em producao e ajustes sdo feitos, quando necessario. Essa forma de operacao
representa maior dispersdo das propriedades, maior geracdo de produto fora de
especificacdo e maior custo varidvel. Nesse contexto, o desenvolvimento de controles
avancados de processo representa ganhos expressivos para os diversos processos de
producdo de polietileno, principalmente devido a sua caracteristica de ndo linearidade e
as interagdes entre as variaveis. A pequena presenca desse tipo de controle nas plantas
industriais se deve ao investimento relevante e, principalmente, devido a complexidade

para sua implementacao.
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Figura II-1. Resumo Esquematico das Tecnologias de Producao de Polietileno.
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Atualmente estdo disponiveis diversas técnicas de controle avangado que se
diferenciam umas das outras principalmente pelas suposi¢des e compromissos especificos
feitos na formulagdo matematica, critérios de desempenho e representagdo do processo.
De maneira geral, a formulagdo matematica ¢ definida através das fungdes objetivo
dindmicas a serem minimizadas e das restricoes de desigualdade dindmicas. A
representacdo matematica usual para o processo ¢ um modelo dindmico com suas
incertezas associadas. Contudo, todas as técnicas tém uma caracteristica em comum: sao
baseadas explicitamente em um modelo de processo. A mais importante abordagem ¢ o
controle preditivo baseado em modelo, do inglés Model Predict Control (MPC) (Agachi
et al., 2006).

Na Figura I1.2 sdo apresentadas as principais técnicas de controle avangado
disponiveis na literatura. O controle preditivo baseado em modelo pode ser dividido em
duas categorias principais: linear e ndo linear. Para processos de polimerizagdo, os
modelos ndo lineares sdo predominantemente mais adequados e necessarios (Embirugu,

1998).
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Figura II-2. Resumo Esquematico de Técnicas de Controle Avancado (Agachi et al.,
20006).

A implementagdo de um controle de processo efetivo representa uma operagao
mais segura, pois garante maior estabilidade evitando a ocorréncia de condi¢des de maior
risco (parada de planta; danos a equipamentos, tais como bombas, compressores,
trocadores de calor, valvulas; liberagdo de manutengdo; entre outras). Além disso, a
otimizagdo do processo promove reducdo do consumo (utilidades e insumos), resultando
em uma opera¢do com menor impacto ambiental. Outro ganho esperado esta associado a
qualidade dos produtos frente a especificagdo final e a sua variabilidade. De maneira
geral, os beneficios surgem das seguintes fontes (Embirugu, 1998; Brisk, 2005):

eficiéncia; qualidade; lucratividade; seguranga; e meio ambiente.
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I1.2. Controle Preditivo Baseado em Modelo de Processo

O controle predito (MPC) se originou na década de 70 e desde entdo vem sendo
aprimorado e aplicado nos mais diversos ramos. Um controle preditivo sdo se limita a
uma técnica especifica, mas a um amplo conjunto de algoritmos de controle que, entre
outros, visa minimizar (ou maximizar) uma fun¢ao objetivo utilizando um modelo do
processo para fazer predi¢des no futuro. Dessa forma, de maneira geral os algoritmos de
controle preditivo utilizam um modelo para prever a saida de processo em um certo
horizonte de tempo no futuro (horizonte de predi¢@o), calcula a sequéncia de controle
(que torna-se constante a partir de um certo tempo dentro do horizonte de predigao,
chamado de horizonte de controle) a fim de minimizar uma fungdo objetivo e desloca o
horizonte de controle a fim de recalcular os passos seguintes a cada interacdo (Camacho
¢ Bordons, 1998).

A estratégia de um controlador tipo MPC representada na Figura I1.3 demonstra o
momento presente como ¢ = k. O futuro ¢ representado como o intervalo de tempo k até
k + p, denominado horizonte de predicdo. Utilizando os dados do passado, o modelo,
representado pela variavel y(k), calcula a variavel controlada no presente e prevé o futuro
com base nas varidveis futuras manipuladas ainda ndo conhecidas. As variaveis futuras
manipuladas u(k) no intervalo k até k + m, denominado horizonte de controle, sdo
calculadas a fim de minimizar uma fun¢do objetiva que tem como base a variavel

controlada (setpoint) (Agachi et al., 2006).
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Figura II-3. Formulag¢do de um Controlador MPC (Agachi et al., 2006).

A formulacdo matematica de um controlador tipo MPC ¢ dada pela Eq. II.1. O
primeiro termo dessa equacado representa o ajuste da variavel controlada frente ao setpoint
através da minimizacao do quadrado ponderado da diferenga entre o ponto de ajuste ¢ a
saida prevista pelo modelo. O segundo termo representa a predicdo das variaveis
manipuladas que seriam enviadas ao processo no futuro (¢ = k + p) apds o momento
presente (t = k). Valores futuros sdo resultado do problema de otimizagdo que minimiza

a fung@o objetivo (Agachi ef al., 2006).

p

. 2
MINAY (k). Au(k+m—1) Z (||)’(k+z|k.) —raan| T
=1

m
+Y (e l'1))

=1

Eq.IL1

onde:
e p¢é o horizonte de predicao;
e mé o horizonte de controle;
®  Yk+ik) € a predigdo da saida no instante k + [ utilizando informagdes do
momento k;

* 1) ¢ areferéncia no instante k;
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e Aug, € o incremento do sinal do controlador até o tempo k + 1;
. le e T} sdo matrizes diagonais de ponderagéo utilizadas para penalizar as

diferencas quadraticas. Tais termos sdo parametros de sintonia do

controlador.

A estrutura basica de um controle tipo MPC ¢ apresentada na Figura . O modelo
¢ utilizado para prever as saidas futuras do processo através das varidveis passadas, da
condi¢do presente e das agdes de controle futura, calculadas através da fungdo objetivo e

das restrigdes do sistema (Camacho ¢ Bordons, 1998).

Trajetdria de referéncia

Entradas e
saidas passadas
N ) .
Saida predita
f -
» Modelo =\>

Agdo de

controle

Otimizador
Erros
futuros

Fungdo

objetivo Restri¢cbes

Figura I1-4. Estrutura Basica de um MPC (Camacho e Bordons, 1998).

Para além da formulagdo e informagdes basicas sobre controladores tipo MPC
apresentadas anteriormente, ha muitos detalhes e tipos de controladores derivados dessa
estrutura basica. Qin e Badgwell (2003) apresentam a evolucdo dos controladores MPC
até o final do século passado, conforme a geracdo e os principais tipos de controladores
comercialmente disponiveis, trazendo uma sumarizagdo de acordo com o tipo de MPC

(linear e ndo linear). Para os controladores lineares sdo apresentados os seguintes
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fornecedores: Aspen Technology; Honeywell Hi-Spec; Adersa; Invensys; ¢ SGS®. Para
as versdoes ndo lineares os autores citam os seguintes: Adersa; Aspen Technology;
Continental Controls; DOT products; e Pavilion Technologies. Além disso, eles
compararam a estrutura hierarquica de um controlador convencional e de um controlador
preditivo baseado em modelo. Nesse trabalho eles concluiram que os MPC lineares
apresentavam algumas limitacdes importantes, tais como: ndo permitem o uso de modelos
paramétricos; os algoritmos ndo sdo nominalmente estabilizados; nenhum dos algoritmos
utiliza métodos modernos de solugdo numérica. Por outro lado, os modelos ndo lineares
continuam em crescimento em aplicagdes onde a tecnologia do MPC linear ndo ¢
adequada, como em muitos processos de polimerizacdo. Naquela época o fornecedor
Pavilion dominava o mercado de polimerizagdo, pois respondia por mais de 70% dos
exemplos apresentados. A despeito da referéncia aqui utilizada ja encontrar-se um tanto
quanto defasada, at¢ o melhor conhecimento do autor ndo ha nada mais atual com esse
tipo de informacgdo. Por outro lado, é sabido que desde a data da referida referéncia o
mercado global mudou bastante, mas a Pavilion continua sendo a principal empresa do
ramo no mercado brasileiro de MPC na industria de polietileno, area na qual o autor do

presente trabalho ¢ especialista e tem atuagdo industrial ha décadas.

I1.3. MPC na Industria de Polietileno

Embirugu et al. (1996) apresentaram na década de 90 uma extensa revisdo
bibliografica das aplica¢des de controle avangado em processos de polimerizagdo. Nesse
trabalho sdo apresentados diversos artigos referentes a: estimacdo de propriedades;
controlador 6timo; controle ndo linear; controle linear; controle adaptativo; e as
particularidades dos processos de polimerizagdo [mondmero; tipo de reator; aplicacdo
(industrial, académica); variaveis manipuladas; dentre outras]. Esse trabalho demonstra a
amplitude do MPC na industria de polimeros naquele periodo. Passados mais de vinte e
cinco anos apds a publicagdo desse artigo, essa se¢do se propde a fazer uma certa
atualizacdo desse levantamento, avaliando novos trabalhos focados na indistria de
producdo de polietileno nos tltimos vinte anos.

Seki et al. (2001) desenvolveram controladores NMPC ¢ os aplicaram em dois
processos de polimerizacdo: polipropileno; e polietileno de alta densidade. O algoritmo
desenvolvido consiste em duas camadas. A primeira camada utiliza um Controle

Quadratico Linear com Integrador (CQLI) baseado na linearizagdo de um modelo
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fenomenologico ndo linear do processo. Na segunda, as agdes de controle reais sdo
determinadas pelas restricoes do processo, definidas a partir de um problema de
Programagdo Quadratica (PQ), formulado pela linearizacdo do modelo nao linear em
torno da trajetoria CQLI. Para cada analise foi desenvolvido um modelo de espago de
estado. No processo de produgdo de polietileno de alta densidade em lama com tanque
agitado, a base de operagdo consiste em controlar a pressao parcial de cada composto na
fase gasosa. As variaveis manipuladas sao [objetivando controlar o MI (Melt Index, indice
de fluidez) e a densidade do polimero]: razdo de hidrogénio/eteno; pressdo do reator;
relagdo propileno/eteno; e temperatura da reagcdo. As condigdes de processo sdo distintas,
de acordo com a resina em producdo. Os autores utilizaram o modelo desenvolvido por
Wang et al. (2000). Os resultados demonstram a melhoria no controle do processo apos
a implementagdo do NMPC, frente aos controles lineares tradicionais, destacando a
otimizagdo durante as transi¢des de resinas.

Hwang et al. (2002) apresentaram um trabalho com vérias estratégias de controle
avancado para um processo de produgdo de polietileno em fase gasosa. Dentre as
variaveis controladas estdo: temperatura do reator; composi¢oes de gas; propriedades do
polimero; taxa de producdo; e controles de nivel e peso do leito. As estratégias consistem
em: estimadores inferenciais ndo lineares para fornecer estimativas de disturbios;
analisadores virtuais de qualidade (MI, densidade, teor de eteno, entre outras) projetados
para estimar as propriedades do polimero na saida do reator a fim de acelerar as a¢des de
controle do NMPC; controladores preditivos de modelo nao linear (NMPC) para
descrever o comportamento dindmico do processo ndo linear; e MPC, que ¢ adotado em
uma estrutura hierarquica para implementacio em estagios. O primeiro NMPC (Process
Perfect - GC) controla a temperatura e composicao de gas a fim de estabilizar a operacao,
enquanto outro controlador, denominado Quality Process Perfecter (QC), define os
setpoints do controlador GC a fim de controlar as propriedades de qualidade do polimero.
O controlador QC realiza transicdo automatica de resinas ¢ maximiza a produgdo. A
transicdo automatica se apresenta como o maior desafio na implementacdo do controle,
principalmente pelas caracteristicas particulares do processo em fase gasosa, resultado da
ampla diferenca de temperatura entres as resinas. Entretanto, os controladores
conseguiram rejeitar os disturbios e apresentar resultados relevantes. Os autores indicam
uma reducdo média de 50% na variabilidade do processo.

Fontes e Mendes (2008) aplicaram um controlador MPC nao linear (NMPC) em

um processo de producdo de polietileno de alta densidade em lama com reator agitado
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[semelhante ao apresentado por Seki ef al. (2001)] a fim de controlar trés variaveis:
temperatura da reagdo; fracdo média de comondmero incorporado no polimero; e peso
molecular médio (medida indireta do indice de fluidez do polimero). As varidveis
manipuladas escolhidas foram: vazdo massica de eteno; vazao massica de buteno; vazao
massica de catalisador; vazdo massica de cocatalisador; vazdo massica de hidrogénio;
vazdo massico do solvente n-hexano; e vazdes massicas de agua para os trocadores e
jaquetas dos reatores. Os autores desenvolveram um modelo fenomenoldgico do processo
e utilizaram um controlador baseado em redes neurais feedfoward. A rede neural artificial
possuia uma camada oculta, utilizava a funcdo tangente hiperbolica como funcio de
ativacdo e o algoritmo de treinamento Levemberg-Marquardt. Foram apresentados o
problema de otimizagdo, o ajuste de escala das variaveis a fim de facilitar o problema de
otimizagdo e o procedimento de sintonia do controlador. Por fim, os resultados
demostraram o bom desempenho do controlador com o algoritmo NMPC baseado em um
modelo neural. Contudo, os autores destacam a complexidade que a varidvel tempo morto
e a amostragem em multiplas taxas incrementam no problema de controle.

Jacob e Dhib (2012) desenvolveram um NMPC para um processo de producdo de
PEBD com reator autoclave (super alta pressdo). Os autores utilizaram um Filtro de
Kalman (FK) unscented (“sem cheiro” ou “sem perfume” em traducao livre; mas “neutro”
parece ser a melhor tradug@o nesse contexto) para estimar os estados online (em linha).
O controlador utiliza as vazdes de alimentacdo do monomero e iniciador de reagdo em
cada zona a fim de controlar o perfil de temperatura nas multiplas zonas do reator e o
peso molecular médio. O desempenho do controlador foi avaliado em uma série de casos
de simulagdo sob condi¢des de processo ruidosas, usando o modelo de processo do reator
multizona. Os autores demonstraram que o algoritmo NMPC baseado no FK unscented
teve um desempenho satisfatorio em uma grande variedade de condi¢des operacionais.

Jesus (2012) desenvolveu um analisador virtual baseado em filtro de Kalman em
uma malha de controle feedback com um controlador MPC. O objetivo foi controlar a
variavel MI e, para isso, utilizou-se de dois tipos de filtros de Kalman: estendido; e
estendido com restrigdes. Além disso, o autor utilizou um filtro de Kalman para estimar
quatro parametros do modelo do processo com resultados de erros maximos de
aproximadamente 12% na etapa dindmica. O modelo utilizado foi obtido na literatura
aberta. Segundo o autor, o controlador apresentou excelente desempenho no estado

estaciondrio e em transi¢des (mudanca de setpoint).
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Skalén et al. (2016) desenvolveram a aplicagdo de um MPC nao linear (NMPC)
para transicdo de tipo de produto (grade) em uma planta industrial de producdo de
polietileno de baixa densidade (reator tubular) com capacidade instalada de 350 kt/ano.
O objetivo desse trabalho foi otimizar a geracdo de produto fora de especificacio (off-
spec) através do controle da variavel indice de fluidez (Melt Index, MI). Nesse trabalho
os autores utilizaram um controlador MPC ndo linear baseado no conceito de controle de
processo avangado da Borealis (BorAPC), materializado no software de controle OnSpot.
O software OnSpot € composto por trés componentes: um modelo fisico ndo linear do
processo; um estimador que usa medicdes da planta para atualizar estados e parametros
do modelo; e, finalmente, um algoritmo de controlador. Os autores indicam que o
controlador foi capaz de controlar a varidvel de qualidade MI durante o estado
estacionario (condicdo normal) e principalmente durante as transicdes. Mesmo sem
revelar o valor absoluto, eles comentam que houve redugdo expressiva na geragdo de
produto fora de especificagao.

Muhammad et al. (2019) aplicaram um MPC utilizando espago de estados no
controle de processo (MI) em um processo de produgdo de polietileno de baixa densidade
(PEBD) com reator tubular convencional com razdo comprimento/ raio igual a 27800. As
condi¢des do reator alcancam valores maximos de 2200 bar, 300 °C e velocidade axial
de 11 m/s. Os autores utilizam o software comercial Aspen Dynamic para desenvolver
um modelo dindmico do processo que ¢ posteriormente emulado no software MATLAB
Simulink. As variaveis manipuladas para controlar o MI foram o perfil de temperatura a
partir da inje¢do do iniciador de reag@o e a concentragdo do agente de transferéncia de
cadeia (CTA, Chain Transfer Agent). Os autores utilizam duas técnicas para o
desenvolvimento do modelo de espago de estados: modelo MIMO (Multi-Input Multi-
Output); e modelo SISO (Single-Input Single-Output) aumentado. Os autores concluem
que ambos os modelos apresentaram desempenhos equivalentes, sendo o modelo MIMO
um pouco melhor do que o SISO aumentado.

Nogueira et al. (2020) apresentam uma comparacdo entre trés estratégias
avancadas de controle aplicadas em uma planta de producéo de polietileno linear, sendo:
uma técnica com estabilidade garantida (IHMPC, Infinite Horizon Model Predictive
Control); uma técnica robusta estabilizada (RIHMPC, Robust IHMPC); ¢ um MPC
convencional. A planta ¢ representada por um modelo fenomenoldgico validado com
dados reais e os controladores t€m como objetivo controlar as variaveis de qualidade MI

e densidade através das principais variaveis de processo para tais variaveis de qualidade,
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respectivamente: hidrogénio; e comondmero. Para a identificacdo das fungdes de
transferéncia para cada caso utilizou-se trés condi¢des reais de processo, correspondentes
a producao de trés resinas distintas (diferentes pares M1/ densidade). Por fim, os autores
concluem que o RIHMPC foi a técnica que apresentou melhores resultados, frente as
demais, pois proporcionou transi¢des de resinas mais suaves e rapidas, e alcancou o
setpoint com menor erro de regime.

Em todas as referéncias citadas (a Tabela II.1 traz um resumo delas) a aplicagdo
de um MPC, geralmente ndo linear, demonstrou resultados interessantes para os
processos de producdo de polietileno. A maioria dos trabalhos ¢ desenvolvida em
processos de produgdo de PEBD a super alta pressdo. Além disso, poucos trabalhos foram
desenvolvidos nos ultimos dez anos, principalmente aplicados em plantas industriais,
demonstrando que esse ainda ¢ um ramo da ciéncia com grande espago para

desenvolvimento frente as novas tecnologias.
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Tabela II.1. Resumo das Referéncias Bibliograficas em MPC

Referéncia PR! TR? NT3 vt VM? MD?¢

SeKi et al.

SR CSAR AC MI/ DENS H/P/CO/T FN
(2001)
Hwang et al.

FG LF AC MI/PR T/ TP/ MLF SS/ FN
(2002)
Fontes e T/ MW/ MO/ CO/

SL CSAR AC FN
Mendes (2008) %CO CAT
Jacob e Dhib FK

SHP CTR AC T/ MW MO/ 1
(2012) (unscented)
Jesus (2012) SL CSAR AC MI/T M/ H FK
Skalén et al.

SHP CTR IN MI CTA NE
(2016)
Muhammad et

SHP CTR AC MI/T I/ CTA SS
al. (2019)
Nogueira et al.

SL CSAR AC MI/ DENS H/ CO FN

(2020)

'PRocesso (PR): SoLugdo (SL); super alta pressio (SHP, Super High pressure); lama
(SR, SluRry); Fase Gas (FG);

’Tipo de Reator (TR): reator continuo tipo autoclave agitado (CSAR, Continuous Stirred
Autoclave Reactor); reator tubular continuo (CTR, Continuous Tubular Reactor); Leito
Fluidizado (LF);

’NaTureza (NT): ACadémico (AC); INdustrial (IN);

*Variaveis Controladas (VC): indice de fluidez (MI, Melt Index); peso molecular (MW,
Molecular Weigth); DENSidade (DENS); Concentragdo (%) de COpolimero (%CO);
PRodugdo (PR); Temperatura (T); Massa do Leito Fluidizado (MLF);

SVariaveis manipuladas (VM): Hidrogénio (H); MOnomero (MO); COmondmero (CO);
Temperatura (T); Pressdo (P); agente de transferéncia de cadeia (CTA, Chain Transfer
Agent); CATalisador e coCATalisadores (CAT); Iniciador (I);

®MoDelo (MD): espago de estados (SS, State-Space); Filtro de Kalman (FK);
FeNomenologico (FN); comercial/Nao Especificado (NE).
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I1.4. Analisadores Virtuais

Analisadores virtuais sdo ferramentas matematicas que estimam o valor de uma
variavel ou propriedade nao medida, através dos valores obtidos por sensores fisicos
[dispositivos técnicos/ hardware que respondem a um estimulo fisico (temperatura;
pressdo; umidade; rotacdo; entre outras) com frequéncia definida (Martin et al., 2021), a
fim de monitorar variaveis de processo ou ambientais] de outras variaveis e propriedades
medidas e que sdo relacionadas com aquela que ¢ inferida pelo analisador virtual.
Sensores virtuais foram desenvolvidos e aplicados com sucesso em muitos campos da
industria (destilagdo; reagdo; polimerizagdo; entre outros), resultando em ganhos
importantes na qualidade e produtividade dos processos. Os analisadores virtuais podem
ser concebidos através de varias técnicas, tais como (Kano e Fujiwara, 2011): redes
neurais artificias; regressdo linear; regressdo multipla; modelo just-in-time; modelos
hibridos; modelos fisicos; e regressdo de minimos quadrados parciais. Kano e¢ Fujiwara
(2011) apresentam uma estatistica das aplicacdes na industria e ilustram os principais
modelos e suas particularidades.

As principais analises realizadas para um processo de producdo de polietileno sdo
densidade e MI. Tais analises sdo feitas em laboratorio e levam em média uma hora e
trinta minutos, respectivamente. Além de dispender recursos humanos e financeiros
nessas analises, durante o tempo entre andlises o grupo operacional ndo dispdoe da
informagao dos valores dessas propriedades, sendo necessario acompanhar variaveis de
processo que indicam indiretamente se o produto estd especificado ou ndo. Nesse
contexto, os analisadores virtuais exercem um importante papel na industria de producdo
de polietileno, pois garantem melhor controle de qualidade do polimero a baixo custo.

Karjala et al. (1997) utilizam dois filtros de Kalman estendidos para estimar o MI
do polietileno a partir de um modelo dindmico online para um reator de polimerizagdo
industrial em um processo em solucdo “Dowlex”. O primeiro modelo rastreia com
precisdo as variaveis do processo durante perturbagdes e transigoes de mudanca de
qualidade do produto. As previsdes deste modelo corrigido sdo entdo usadas por um
segundo filtro de Kalman para fornecer estimativas em tempo real do MI atual do
polimero sendo produzido no reator de polimerizacdo. Os autores demonstram a acuraria
do modelo a partir de testes em condigdes reais de planta e estimam ganhos na reducao

da producao de produto fora de especificagdo durante transi¢cdes de produto.
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Fernandes e Lona (2005) apresentam um breve tutorial de como desenvolver um
modelo de rede neural artificial para um processo de polimerizagdo. Nesse trabalho ¢
apresentado uma aplicacdo demoninada “modelagem inversa” que visa estimar os dados
de processo a partir de variaveis de qualidade e produtividade. Os autores aplicam a
ferramenta em trés processo de polimeriagao distintos: polimerizacdo de eteno em fase
gas com leito fluidizado; processo em batelada de polimerizacdo de estireno; e transicao
de grade na polimerizagdo do acetato de vinila. No primeiro caso sao estimados varidveis
de processo (concentragdo de eteno, concentragdo de buteno-1, vazdo de catalisador,
velocidade superficial do gas, temperatura e ,porosidade) a partir de peso molecular,
composi¢do, polidispersdo ¢ produtividade. Na polimerizagdo do acetato de vinila
também foi utilizado uma RNA (Rede Neural Arificial) com trés camadas ocultas (com
vinte neurdnios, vinte e cinco neurénios e vinte neurénios, respectiamente). As variaveis
estimadas foram as concentracdes em diferentes vasos (denominados 52, 64 ¢ 88) ¢ a
temperatura, através das varidveis peso molecular, polidispersdo, geragdo maxima de
calor e produtividade. Por fim, o ultimo modelo estima a concentragdo de iniciador, a
concentracdo de mondmero, a concentracdo de emulsificante e a temperatura, a partir do
peso molecular, da polidispersdo, do didmetro das particulas, da produtividade e da
frequéncia de ramificagdo. Para isso utilizou-se de duas camadas ocultas com vinte e vinte
e cinco neurdnios, respectivamente.

Neumann et al. (2006) desenvolveram um modelo fenomenoldgico ndo linear e
outro empiricio baseado em dados industriais, e comparam ambos frente a capacidade de
prever o MI ¢ a taxa de produtividade do polimero em um processo de produgdo de
polietileno de baixa densidade constituido por dois reatores de leito fluidizado (fas gas)
em série. Para constru¢do do modelo fenomenologico, o leito fluidizado foi dividido em
duas regides: uma fase de emulsdo; e uma fase de bolha. As espécies poliméricas foram
obtidas por balangos de massa, ¢ as taxas de consumo/ formagéo a partir de um modelo
cinético desenvolvido para catalisadores Ziegler-Natta. Pra a predicdo do MI calculou-se
o peso molecular e utilizou-se a técnica dos momentos, sendo aplicada também uma
correlacdo empirica ajustada ao dados experimentais. O modelo empirico foi
densenvolvido em trés diferentes versdes de minimos quadrados: linear; quadratico; e
polinomial. Os autores concluem que o modelo empirico quadratico foi aquele que
melhor representou o comportamente dindmico do MI e da produtividade.

Lewalle (2007) apresentou uma patente onde ¢ descrito um VOA (Virtual Online

Analyzer, analisador virtual em linha) baseado em redes neurais artificais, que € utilizado
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para predizer o MI e a densidade do polietilento a partir das condi¢des de reacdo em um
processo tipo siurry (duplo loop).

Liu (2007) desenvoleu um analisador virtual de MI para uma planta industrial de
producdo de polietileno de baixa densidade, localizada em Koahsiung (Taiwan).
Inicialmente o autor utilizou a técnica de analise de componentes principais para eliminar
a colinearidade entre as variaveis de entrada. Em seguida decompds o espago operacional
em varias regioes locais através da técnica de clusterizacdo fuzzy c-mens e, por fim,
utilizou a modelagem fuzzy Takagi-Sugeno para prever a variavel desejada. O modelo foi
aplicado em varias situagdes e demonstrou acuracia satisfatoria.

Zhao e Cui (2011) apresentaram um modelo preditivo das propriedades do
polimero (MI e densidade) para um processo industrial de polietileno em fase gés. Os
autores combinaram modelos de primeiros principios (cinética) ¢ um esquema de
modelagem com filtro de Kalman estendido. Com essa combinagdo, um método de design
(projeto) de estimativa conjunta com filtragem € proposto para atualizar a estimativa das
propriedades do polimero com base nos dados de analise de laboratério off-line.

Nogueira et al. (2017) desenvolveram dois analisadores virtuais de qualidade
(fenomenolégico e rede neural) a fim de predizer a densidade e o MI dos polimero em
um processo de producao de polietileno em solugdo. Os autores utilizaram um algoritmo
de ortogonalizagdo usando os autovalores da matriz Hessiana para reduzir o nimero de
parametros do modelo fenomenoldgico a serem estimados, reconhecendo possiveis
correlagdes ou dependéncia linear entre eles. O modelo de rede neural artificial utilizou
o método de validagao cruzada a fim de definir a estrutura 6tima da rede. Em suma, ambos
modelos apresentaram resultados equivalentes e satisfatorios.

Muhammad et al. (2021) desenvolveram trés modelos de analisadores virtuais, de
MI e conversdo, ndo lineares e orientados a blocos, denominados de modelos Neural
Wiener (NW), Neural Wiener modificado (M-NW) e Neural Hammerstein (NH), a fim
de simular um processo de produgdo de PEBD em reator tubular. A estrutura do modelo
NW consiste em um bloco linear dindmico (L) que recebe um sinal de entrada u(k) e tem
como saida um sinal v(k) que alimenta em cascata um bloco estatico ndo linear (V) em
sua saida. No caso do modelo M-NW o bloco ndo linear recebe o sinal intermediario v(k)
e o sinal de entrada u(k). O modelo NH possui configuragdo inversa ao NW, de modo
que o primeiro bloco corresponde ao bloco nao linear, que ¢ seguido pelo bloco linear.
Para todos os casos o modelo linear foi concebido como espaco de estados e o modelo

ndo linear como uma rede neural artificial. A fim de gerar dados para identificacdo do
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modelo do processo, os autores utilizaram o software Aspen Plus para desenvolver um
modelo de estado estacionario, validado com dados reais de planta, que foi posteriormente
convertido para um modelo dindmico através do Aspen Dynamic. Todos os modelos
tiveram ajustes satisfatorio, mas o M-NW foi aquele que teve melhor ajuste (R?>=0.993).

Todos os trabalhos citados, resumidos na Tabela I1.2, além de outros que sdo
encontrado na literatura utilizando as mais diversas técnicas (ndo se pretendeu nessa se¢ao
fazer uma revisdo exaustiva sobre a matéria), reforcam a aplicabilidade de analisadores

virtuais na industria de produgdo de polietileno.

Tabela II.2. Resumo das Referéncias Bibliograficas em Analisadores Virtuais

Referéncia PR! TE? NT? A
Karjala et al. (1997) SL FK IN MI
Fernandes e Lona (2005) FG RN AC CE/CB/T/P/VSG
Neumann et al. (2006) FG FN/ MQ IN M1/ PD
Lewalle (2007) SR RN IN MU/ DENS
Liu (2007) SHP FZ IN MI
Zhao e Cui (2011) FG FK IN MU/ DENS
Nogueira et al. (2017) SL FN/ RNA AC M1/ DENS
Muhammad et al. (2021) SHP RNA AC MI/ Q

'PRocesso (PR): SoLugdo (SL); super alta pressio (SHP, Super High pressure); lama
(SR, SluRry); Fase Gas (FG);

TEcnica (TE): Rede Neural Artificial (RNA); Regressdo Linear (RL); Filtro de Kalman
(FK); Minimos Quadrados (MQ); FeNomenolégico (FN); FuZzy (FZ);

3NaTureza (NT): ACadémico (AC); INdustrial (IN);

*Variavel Predita (VP): indice de fluidez (MI, Melt Index); ProDutividade (PD);
conversao (Q); Concentragdo de Eteno (CE); Concentragao de Buteno-1 (CB); vazao de
CATalisador (CAT); Velocidade Superficial do Gas (VSG); Temperatura (T); Porosidade
(P);DENSidade (DENS).

A Braskem, empresa financiadora desse trabalho, desenvolve h4 anos modelos de
analisadores virtuais a fim de otimizar seus processos. Em 2000, a empresa patenteou um
sistema para inferéncia online de propriedades fisicas e quimicas e sistema para controle
online (Demoro, et al., 2000). Nessa patente um sistema para inferéncia e controle online

das propriedades fisicas e quimicas do polipropileno e seus copolimeros ¢ descrito. O
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sistema compreende modelos para inferéncia de propriedades fisicas e quimicas que nao
sdo medidas continuamente, até outrora, € modelos para controlar essas propriedades,
bem como taxa de produg¢do, densidade do meio de reagéo e outras variaveis de interesse
do processo. O sistema de controle descrito permite maximizar a taxa de produgdo, bem
como o rendimento do catalisador no processo de producdo. A empresa apresentou
também na Process Week 2015 Rockwell (Chicago/IL/USA) a implementacdo de
analisadores virtuais online e controladores preditivos de modelo, usando Pavilion8®
Model Predictive Control (MPC). Ganhos de estado estacionario foram obtidos utilizando
modelos hibridos, uma combinacdo de Redes Neurais e equagdes fenomenologicas. A
Braskem utilizou dados industriais para identificar fun¢des de transferéncia dindmica, o
que permitiu determinar o tempo de resposta. Inferéncias online ndo lineares configuradas
ajudaram os operadores a estimar o comportamento futuro de variaveis de baixa taxa de
amostragem e serviram como uma variavel controlada dentro do controlador preditivo. A
iniciativa aumentou a produ¢do em 3%, melhorou a qualidade em 50% e economizar 6%
em matérias-primas (Neumann & Moreira, 2015). Atualmente a empresa estd atuando
fortemente com a empresa Radix Engenharia e Software na constru¢do de modelos de
predi¢ao de MI e densidade para todas as unidades industriais.
Além disso, ha varias outras aplicacdes desenvolvidas internamente na tecnologia
Sclairtech que ndo possuem referéncia. Sao elas:
1. Modelo de predi¢ao de M1 e densidade baseado em redes neurais artificiais
em uma planta de polietileno linear — Braskem x Pavilion (Rockwell) ;
2. Modelos de predig@o de teor de volateis na saida da coluna de degasagem
— Nesse modelo as entradas da colunas foram decomposta utilizando da
técnica de Analise de Componentes Principais (Principal Component
Analysis - PCA) e aplicadas em um modelo de Gradiente Boosting;
3. Modelo de predicao da saude do granulador — Modelo de Aprendizagem
de maquina utilizando para identificar condi¢des atipica no granulador e
minimizar o namero de falhas. Condi¢cdes reconhecidamente normais
foram utilizadas como referéncia para construcdo das regides Otimas
correspondente a cada resina. Além disso, as condigdes referéncia foram
decompostas com um PCA reverso e continuamente calculado a diferenca
entre a condigdo atual e referéncia, possibilitando, dessa forma identificar

quais varidveis estdo atipicas;
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A primeira iniciativa acima foi desenvolvida pela contratagdo da empresa Pavilion®. As
demais foram desenvolvidas pelo autor desse trabalho, enquanto Engenheiro de

Processos.

I1.5. Conclusoes

Diversos processos de produgdo de polietileno foram desenvolvidos ao longo do
empo, cada um deles com suas particularidades caracteristicas. A complexidade
intrinseca de cada tecnologia gera uma dificuldade na implementacdo de controladores
preditivos baseado em modelos (MPC, Model Predictive Control). Entretanto, os ganhos
esperados (qualidade, eficiéncia, lucratividade, seguranga e protecdo ao meio ambiente)
a partir da implementacdo de tais controladores sdo relevantes e importantes para um
contexto de restri¢do de recursos naturais e competitividade globalizada.

Diversos exemplos de aplicagdes de MPC e de analisadores virtuais em plantas de
produgdo de polietileno, nos mais diversos processos, sdo encontrados na literatura,
indicando a viabilidade técnica e financeira da implementacdo desses tipos de tecnologia.
Os analisadores virtuais sdo ferramentas matematicas que estimam uma variavel ou
propriedade através de sensores fisicos de outras variaveis e propriedades, tendo como
principais técnicas: redes neurais artificias; regressao linear; regressdo multipla; modelo
Jjust-in-time; modelos hibridos; modelos fisicos; regressao de minimos quadrados; filtro
de Kalman; entre outras. Tais ferramentas podem ser utilizadas nos mais diversos

processos a baixo custo e com resultados relevantes.
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Capitulo III — Projeto Conceitual do Sistema de Controle

Resumo

O processo de polimerizacdo da planta de Polietileno Linear (PEL) aqui
investigada (planta da Braskem, denominada nessa empresa como PEL PE3) ¢ baseado
na tecnologia “Sclairtech” do licenciador “NOVA Chemicals” (Canadd). Esse processo
em solugdo ¢ composto por 3 reatores, sendo um CSTR (Continuous Stirred Tank
Reactor, reator tanque agitado continuo) autoclave (industrialmente conhecido como
“Reator 1) e dois tubulares [industrialmente conhecidos como “Reator 3” e “Trimmer”
(finalizador)]. O processo pode ser operado de diferentes formas e aquela onde ele ¢
operado com reator autoclave com o agitador ligado e mais o “Trimmer” (chamado de
modulo 1) corresponde a 97% do tempo de operagdo da unidade. Na planta aqui estudada,
atualmente somente uma resina ¢ produzida com o reator tubular (“Reator 3”) acoplado
ao autoclave com o agitador desligado e mais o “7Trimmer” (chamado de médulo 3—1).
Além da configuracdo dos reatores, o processo tem também diferentes opgdes de
utilizagdo do sistema catalitico. Uma delas, denominada de Heater Treatment Catalystic
(HTC, tratamento térmico catalitico), ¢ atualmente utilizada em todos os médulos de
producdo. Nesse capitulo ¢ feita uma breve descricdo do processo e sdo apresentadas as
bases conceituais para o desenvolvimento do modelo do Advanced Process Control

(APC, controle avangado de processos) para a planta em questao.
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II1.1. Objetivos Gerais de Controle

O objetivo geral desse trabalho é desenvolver uma estratégia de controle preditivo
tipo MIMO (Multi-Input Multi-Output, multiplas entradas e multiplas saidas) para os
parametros de qualidade Melt Index (MI, indice de fluidez) e Densidade e para a
conversdo, e implementa-lo na Planta Industrial de Polietileno Linear (PEL) em Solu¢do
da tecnologia “Sclairtech” aqui investigada. Os objetivos para a aplicagdo do APC

(Advanced Process Control, controle avancado de processos) na unidade PEL incluem:

e Aumento do nivel de seguranca da planta;

e Aumento de produgio;

e Reducdo de variabilidade na qualidade do produto;

e Otimizacdo das transi¢des de tipos (grade) de produtos;

e Reducdo do consumo de catalisador.

II1.2. Descricao do Processo - Planta PEL

No processo de producdo das resinas de polietileno na planta PEL o cicloexano
(CeH12) € utilizado como solvente e uma alfa-olefina, geralmente buteno-1 ou octeno-1,
¢ usada como comondmero. Além do PELBD (Polietileno Linear de Baixa Densidade), a
planta PEL ¢ capaz de produzir PEAD (Polietileno de Alta Densidade) e PEMD
(Polietileno de Média Densidade), a depender da quantidade e do tipo (buteno-1 e octeno-
1) de comonomero adicionado no reator.

Um fluxograma simplificado do processo ¢ mostrado na Figura . O eteno e o
comondmero sdo inicialmente purificados e, antes de serem enviados para a reacdo, sao
dissolvidos em cicloexano, pressurizados e condicionados termicamente para as
condi¢des da reacdo. O etileno proveniente da Unidade de Quimicos da Braskem (antiga
COPENE) contém algumas impurezas que sdo veneno para o catalisador e devem ser
removidas antes de alimentar a reacdo. Para isso, existem dois adsorvedores carregados
com peneira molecular que sdo responsaveis por retirar as principais impurezas, tais como
CO», CO, metanol, Oz e H20.

A solug@o de solvente purificado ¢O con enviada dos vasos purificadores para a
regido de absor¢do onde o eteno é absorvido no cicloexano. A maior parte do eteno é
absorvido nesse contato. O calor de absor¢do do eteno ¢ de aproximadamente 6.5 kJ/mol,

resultando em um aumento de temperatura de 1.1 °C para cada 1% de eteno absorvido,
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por isso a absor¢do de eteno ¢ limitada em 16% em peso (50 °C em equilibrio). Para
suplantar essa limitagdo a mistura ¢ passada por um trocador resfriador em forma de “U”
que resfria a mistura at¢ 30 °C, conhecido como “Absorver Cooler” (resfriador
absorvedor). Isso faz com que a concentragdo de eteno absorvido aumente para 21%. Um

fluxograma simplificado do processo ¢ mostrado na Figura .

'ABSORGAO DE ETENO ADSORVEDORES

J . PREAQUECEDOR
O | . REATORES — ‘
T 5 g
= ¢
——5— [\ — ] - =
PURIFICADORES DE ETILENO L5/ P © FLUIDO TERMICO

'PURIFICADOR‘SDE SOLVENTE | [ | IPS
— J DESTILAGAO =
v { L
( LPS
COMPRESSORES I — ] SILOS
- ‘ -
i ( H ~NE=) O I
12 GERAGAO - ) VO

Figura III-1. Fluxograma Simplificado do Processo PEL.

Na secdo de reacdo uma solucdo catalitica ¢ injetada para propiciar a
polimerizacdo do eteno ¢ do comondmero. No processo existem trés reatores, sendo dois
tubulares e um autoclave: “Reator 17, autoclave agitado (CSTR, Continuous Stirred-Tank
Reactor); “Reator 37, tubular adiabatico; e “Trimmer” (finalizador, reator de ajuste), outro
tubular adiabatico. Nesses reatores o mondmero € os comonomeros sao combinados para
produzir polietileno. O reator “Trimmer” ¢ um reator tubular com volume
aproximadamente igual a 55% do volume do “Reator 1” e tem como principal fungdo
melhorar a eficiéncia do catalisador e aumentar a conversao do eteno. As condi¢des de
operagdo do sistema sdo ajustadas para cada tipo de polimero, a depender das
propriedades desejadas: densidade; e MI. As resinas nessa planta PEL estdo divididas em
grupos: filme octeno; filme buteno; rafia; injecdo; e rotomoldagem. Cada passagem no
processo resulta em cerca de 95% de conversdo do eteno em polietileno. Na saida do
reator ¢ introduzido um desativador do catalisador, de forma a assegurar o término da
reacdo de polimerizagao.

O processo ocorre sob a presenca de catalisadores tipo Ziegler-Natta de primeira
geracdo. No modo Heater Treatment Catalytic (HTC, tratamento térmico catalitico) o

catalisador ¢ misturado com um agente redutor [0 outro modo catalitico disponivel nessa
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tecnologia, conhecido como modo standard (padrdo) ndo € mais utilizado nessa planta].
Ap6s a reducdo do catalisador a mistura passa por um tratamento térmico com cicloexano
aquecido (210-260 °C) e posteriormente € misturada com um agente alquilante
(alquilacdo). A temperatura do tratamento térmico atualmente ¢ utilizada como
alternativa para ajustar o MI e a densidade em algumas resinas.

A solugdo polimérica ap6s o reator CSTR ¢é aquecida entre a faixa de 285~300 °C,
a depender da resina em producao, em um trocador aquecedor chamado “Preheater” (pré-
aquecedor), com a finalidade de evitar a separagdo de fase nos leitos adsorvedores cuja
funcdo € remover os residuos de catalisador. Para que a remocao do catalisador seja feita,
ele deve ser previamente desativado através da adicdo de um desativador, apos o reator
“Trimmer”, e um segundo desativador logo apds o “Preheater”. Existem dois propositos
para a desativagdo dos catalisadores. O primeiro ¢ terminar a reagdo de polimerizagao. O
segundo ¢ transformar o residuo do catalisador, de forma que facilite a sua adsor¢@o nos
leitos de alumina. Apos os vasos adsorvedores a solugdo segue para os separadores de gas
onde o cicloexano, o eteno ¢ o comondmero ndo reagidos sdo separados do polimero no
Separador de Pressdao Intermediaria (IPS, Intermediate Pressure Separator). Saindo do
IPS, o polimero e o solvente sdo encaminhados para o Separador de Baixa Pressao (LPS,
Low Pressure Separator).

No primeiro estagio, no IPS, a pressao do sistema ¢ reduzida para valores em torno
de 30 kgf/cm?. Nesta etapa, a maior parte de cicloexano, octeno-1, octeno-2, buteno-1,
buteno-2 e eteno ndo reagidos vaporizam, saindo na corrente gasosa, de topo, do IPS. A
solug¢do que sai no fundo contém aproximadamente entre 40 a 60% de polietileno e
cicloexano, em massa. Se a press@o no IPS for elevada, a quantidade de solvente na fase
liquida aumenta, diminuindo o fluxo de topo para a area de reciclo, e aumentando a vazao
de alimentagdo para o separador de baixa pressdo. Ocorre, também, um aumento da
densidade da fase vapor ¢ uma maior quantidade de cera (grease, polimero de baixo peso
molecular) sai pelo topo. Se a pressdo for reduzida, uma maior quantidade de vapor
quente sai pelo topo e alimenta a area de reciclo, reduzindo as necessidades de
aquecimento, tendo em vista o acréscimo do contetudo energético da corrente.

O LPS ¢ formado por dois estagios, separados entre si por um prato perfurado,
cuja funcdo ¢é proporcionar a deposicdo de resina no primeiro estagio. A solucdo
polimérica proveniente do fundo do IPS, ap6s uma redugdo de pressdo, alimenta o 1°
estagio do LPS, e solvente e componentes mais leves que vaporizaram saem pelo topo. O

polimero em estado pastoso sai pelo fundo com aproximadamente 5% de cicloexano.
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As correntes de topo oriundas do IPS e do LPS sdo enviadas a area de destilagao
onde sdo purificados através de 5 colunas de destilacdo (chamadas industrialmente de LB,
HB, RB, FE ¢ CM). Na coluna LB todo o eteno e o buteno saem pelo topo e vao para a
coluna FE. A corrente da base da coluna LB vai para a coluna HB. Na coluna FE o eteno
sai pelo topo e retorna para a Unidade de Quimicos onde ¢ purificado, enquanto o
comondmero ¢ enviado pela corrente da base para a coluna CM. Na coluna CM ha a
separa¢do do buteno-1 do buteno-2, ou do octeno-1 do octeno-2. O buteno-2 (ou octeno-
2) ¢é formado a partir da isomerizagdo do buteno-1 (ou octeno-1) quando a corrente de
processo passa através do leito de alumina em altas temperaturas para remogao do residuo
de catalisador. Esses isomeros devem ser retirados, ja que ndo participam da reacdo,
devido ao impedimento estérico proveniente da cadeia carbonica. O buteno-2 e o octeno-
2 sdo enviados para a fornalha como combustivel suplementar. Na coluna HB ¢ retirado
o cicloexano pelo topo com destino a area de purificag@o, e a corrente de fundo, uma
solucdo de cicloexano/ grease, ¢ direcionada a coluna RB. Na coluna RB o resto de
cicloexano ¢ retirado pelo topo e enviado para o fundo da coluna HB, e a corrente de
fundo, que contém grease e 10 a 15% de cicloexano, ¢ enviada para a fornalha como
combustivel suplementar. A coluna HB possui papel importante para o controle do teor
de impurezas a ser enviado para a area de purificagdo. Um descontrole neste teor pode
resultar em variagdes no perfil de reagao.

O cicloexano oriundo da destilacdo (destilado da coluna HB) ¢é purificado em
quatro leitos (dois operacionais e dois reservas) de silica gel que sdo sistematicamente
regenerados. Esses leitos possuem a funcdo basica de reter compostos oxigenados,
basicamente carbonilicos, oriundos da decomposicdo dos desativadores.

O polimero que ¢ acumulado no fundo do vaso LPS alimenta a extrusora, onde ¢é
misturado com aditivos sélidos e liquidos e posteriormente granulado (“pelletizado’),
seguindo para um vaso chamado de “Stripper” (retificadora). Nesse vaso o cicloexano e
todos os volateis sao retirados da resina através de uma corrente de vapor de baixa pressao
que ¢ injetada na base do equipamento. Em seguida, a resina ¢ enviada para seis silos de
mistura onde, por um processo de recirculacdo, a resina ¢ misturada por um determinado
tempo em certas condi¢des de rotagdo da valvula rotativa e pressdo do soprador de ar, a
fim de garantir que todas as propriedades sejam constantes em todo o lote. Por fim, a
resina ¢ enviada para os silos de produtos ou diretamente para os silos de ensaque.

Cada resina produzida possui uma condi¢ao de sintese. A condicdo de sintese

apresenta as condi¢des de processo que sdo referéncia para o respectivo grade (tipo de
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polimero), a fim de auxiliar os grupos operacionais nos ajustes de operagdo, visando
minimizar a gera¢do de produto fora de especificacdo (off-spec). Nesse documento de
condi¢do de sintese também estdo definidos os limites de especifica¢do de qualidade do

respectivo grade.

II1.3. Objetivos e Requisitos Especificos de Controle
I11.3.1. Controle de Melt Index (MI)

O Melt Index (MI) é uma medida indireta da massa molar do polimero. Quanto
maior a massa molar menor serd o0 MI. Esse parametro tem relacdo direta com a taxa de
transferéncia (quando uma nova molécula comeca a crescer) e/ ou de terminagdo (quando
ha uma desativacao daquele ponto) de cadeia de moléculas do polimero dos pontos ativos
do catalisador e inversa com a taxa crescimento de cadeia. Os controles primarios
disponiveis no modulo Reator 1 sdo temperatura do meio do reator (°C), temperatura do
tratamento térmico (°C), alimentacdo lateral do reator (%), concentragdo de etileno na
reacdo (%), concentracdo de hidrogénio (ppm) e a relagdo massica entre 0 comondmero
(buteno-1 e/ ou octeno-1) e o eteno (adimensional).

O catalisador utilizado no processo “Sclairtech” ¢ uma mistura de dois metais de
transigo (titdnio e vanadio). Cada espécie (V>, V** e Ti*®) contribui para uma regido da
curva de distribuicdo de massa molecular. Uma manobra operacional “ndo convencional”
(no sentido de que ndo é uma manobra “oficialmente” recomendada pelos detentores da
tecnologia, mas foi descoberta e desenvolvida empiricamente pelos responsaveis pela
planta em questdo, que acreditam que tal manobra interfere na atividade catalitica)
constantemente utilizada para realizar um ajuste fino no MI ¢ a temperatura do tratamento
térmico. Ao elevar a temperatura do tratamento térmico a espécie V™ (que produz mais
moléculas de maior massa molar) ¢ favorecida e o MI tende a diminuir. Por outro lado,
ao diminuir a temperatura do HTC o MI tende a aumentar. A fim de evitar comprometer
significativamente a atividade do catalisador, que também ¢ influenciada pela
temperatura do tratamento, os limites praticados de maior e menor temperaturas do
tratamento térmico sdo 260 °C e 210 °C, respectivamente.

O controle de temperatura do meio do reator ¢ fundamental para garantir o
controle de MI, pois € mais uma forma indireta de controlar a conversdo da reagcdo. A
baixa atividade do catalisador, seja devido a sua ma ativag@o ou a presenga de impurezas,

resulta em varia¢do da temperatura do meio do reator e, concomitantemente, do MI.
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111.3.2. Controle de Densidade

O processo “Sclairtech” ¢ bastante versatil, pois com essa tecnologia ¢ possivel
produzir polietileno para as mais diversas aplicagdes, tais como: rotomoldagem; injecao
de baixa densidade; injecdo de alta densidade; rafia; e filme buteno. Nesse contexto a
faixa de densidade pode variar de 0.9180 a 0.9620.

A densidade ¢ proporcional a quantidade de comondmero presente na resina. O
comondomero adiciona uma ramificacdo na cadeia principal, promovendo a redugdo da

cristalinidade e, portanto, da densidade.

I11.3.3. Controle de Conversao

Devido ao baixo tempo de residéncia no reator, a conversdo ¢ um importante
parametro para o processo “Sclairtech”. Além disso, a conversdo tem uma relacao direta
com custo [geragdo polimero de baixo peso molecular (cera) e consumo de catalisador] e
qualidade (MI). Adicionalmente, a conversdao ¢ uma parcela importante do controle de
produtividade. Dessa forma, ¢ essencial um bom controle desse pardmetro.

A conversdo pode ser controlada a partir do perfil de temperatura através da
dosagem de catalisador e/ ou pela concentragdio do mondémero na solucdo. Para esse
processo o ponto 6timo de conversdo ¢ entre 94 e 96%, pois abaixo de 94% a reagdo se
torna muito sensivel frente a presenga de impurezas e acima de 96% o consumo de
catalisador cresce exponencialmente frente a conversao, além de gerar muito polimero de
baixo peso molecular (cera). Nesse contexto, o controle de conversdo deve ser feito a
partir da concentragdo de eteno na solucdo, em uma faixa pré-estabelecida. Em paralelo,
a temperatura do meio do reator deve operar em um valor de referéncia estavel, conforme

condi¢do de sintese.

I11.3.4. Ativacao do Catalisador

Como descrito anteriormente, a unidade operacional utiliza o modo catalitico
HTC. Duas espécies quimicas sao utilizadas para ativar o catalisador: um agente redutor
(RD); e um agente alquilante (AL). O controle da dosagem ¢ feito a partir da relagédo
molar com o catalisador (CAT): RD/CAT e AL/CAT. O tratamento térmico, além de
estabilizar a molécula para a etapa de alquilag@o, diminui a diferenca entre a temperatura
do catalisador e do reator, evitando que o catalisador se decomponha quando exposto

abruptamente as condi¢des da reagdo (alta temperatura e pressao).
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O agente redutor, devido a sua atividade, reduz o catalisador a valéncia util e
também ¢é consumido por impurezas. Em concentragdes elevadas o co-catalisador redutor
pode sobre-reduzir o catalisador, resultando em diminui¢do da atividade catalitica. Por
outro lado, se a concentracdo estiver menor do que a 6tima o catalisador ndo atinge a
valéncia 1til e também resulta em diminuicdo da atividade catalitica. Em resumo, existe
um ponto 6timo na relagdo molar co-catalisador redutor e catalisador. O agente alquilante
também possui um ponto 6timo e qualquer elevacdo além desse ponto resulta em um
pequeno decréscimo na atividade catalitica.

Os pontos o6timos das relagdes entre o catalisador e os co-catalisadores mudam
constantemente devido & presenga de impurezas. E recomendado operar com 10% acima
do ponto 6timo, de modo a evitar eventuais variacdes de perfil de reacdo devido a
passagem de impurezas pelos leitos purificadores de solvente. Os purificadores de
solvente sao leitos de silica gel que possuem a importante fungdo de reter compostos
oxigenados, normalmente carbonilicos oriundos da decomposi¢do dos desativadores.
Esses purificadores sdo alternados e posteriormente regenerados a cada trés dias
aproximadamente. Quando esses leitos estdo saturados ha passagem de impurezas,

demandando maior consumo de catalisador.

I11.3.5. Controle Regulatorio

Os controles regulatdrios existentes (Tabela II1.1) deverdo ser avaliados antes da
implementacdo do controle avangado. Numa avaliagdo preliminar o sistema aparenta
poucas vulnerabilidades. Nos controles regulatorios as variaveis controladas sdo
correspondentes as variaveis manipuladas pelo controle avancado, sendo elas:
concentracao de hidrogénio (ppm); relagdo massica comondmero/ mondmero; conversao
(%); temperatura do tratamento térmico (°C); entre outras (com a nova proposta aqui
apresentada, a conversao passa a ser uma variavel controlada do APC, ao invés de uma
manipulada e, portanto, sai dos controles regulatorios). As malhas de controle regulatorio
utilizam controladores tipo Proporcional-Integral-Derivativo (PID) convencionais e
também outras estratégias de controle ndo convencional (tipo cascata e razdo). Na grande
maioria dos casos tem-se controle de razdo a fim de manter as propor¢des desejadas para
especificar o produto final. A concentragdo do eteno na reacdo (Figura III.2), por
exemplo, € um controle do tipo razdo. Ela ¢ calculada como a relagdo entre a vazao

massica de eteno dividida pela vazao massica total pelo reator. O bloco razao, ao verificar
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o setpoint (valor desejado) da concentracdo de eteno, definido pelo operador de painel,
calcula o setpoint da vazdo de eteno a partir da vazdo madssica total pelo reator no

momento correspondente.

Setpoint
_________________ /XN\, Vazdo massica
\ /‘ total pelo reator
____________________ /e
N__/

Eteno N » I * Absorcdo

Medidor massico Vélvula de controle

Figura I11-2. Malha de Controle de Concentragdo de Eteno.

Conforme mostrado no rodapé da Tabela III.1, a conversdo passa a ser uma
varidvel controlada do APC na nova proposta aqui apresentada, deixando de ser uma
manipulada e, dessa forma, saindo dos controles regulatorios. Com isso, a concentracao
de catalisador passa a ficar livre para uma outra utilizagdo, permitindo assim a
implementagdo de uma estratégia inovadora na tecnologia em questdo, onde o catalisador
¢ utilizado como varidvel de controle da temperatura do meio do reator. Essa nova
estratégia traz dois beneficios muito importantes: i) de um lado, garante a estabilidade da
reagdo, estabilidade esta que ¢ necessaria para possibilitar a implementacdo do controle
de qualidade; ii) e do outro lado permite uma reducdo no consumo de catalisador, o que
tem um impacto muito importante no beneficio econémico alcangado pelas novas

estratégias de controle aqui projetadas (ver capitulo V).
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Tabela II1.1. Controles Regulatorios

reator (%)

Variavel Variavel
Calculo
controlada manipulada
Alimentagéo Vazdo massica
Vazao massica da alimentacao lateral .
lateral do da alimentacdo

Vazao massica total pelo reator

lateral

Concentragao Vazio massica de eteno Vazdo massica
de eteno (%) Vazao massica total pelo reator de eteno
Relagao 5 )
L. Vazao massica de buteno Vazao massica
massica — —
Vazao massica de eteno de buteno
buteno/ eteno
Conversao AT da reagio Concentragdo
AT AT .
(%)* / %mondmero convertido T / %comondmero convertido de catalisador
Concentragao .
) . Vazio de hidrogénio Vazio de
de hidrogénio — —
Vazao massica total pelo reator hidrogénio
(ppm)
Temperatura Vazdo de
do tratamento B ) utilidade pelo
) Naio se aplica
térmico (°C) trocador
aquecedor
Temperatura Vazdo por
da entrada do Nao se aplica conjunto de
reator trocadores

* Com a nova proposta aqui apresentada, a conversao passa a ser uma variavel controlada
do APC, ao invés de uma manipulada e, portanto, sai dos controles regulatorios.

I11.3.6. Matriz de Controle

Baseado na versatilidade e particularidades das familias do processo “Sclairtech”,

esse trabalho propoe a construcdo de trés controladores (matrizes de controle), de acordo

com as particularidades das familias. As premissas adotadas para a confeccdo das

matrizes de controle foram:
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e O controle avancado da reacdo na planta PEL sera implementado somente
para 0 modulo 1 (“Reator 1” com o “Trimmer””) com o modo catalitico
HTC. Isso representa aproximadamente 97% do portfolio da unidade;

e Sera proposta uma alteragdo na estratégia de controle da temperatura do
meio do reator, a fim de suprimir a influéncia das impurezas, que sdo uma
variavel do tipo distirbio ndo medido;

e A concentragdo de eteno na reacao, apesar de poder gerar algum disturbio
na area de destilacdo e, além disso, também impactar no controle da
temperatura do meio do reator, sera uma variavel manipulada pelo
controlador, especialmente para o controle de conversdo. O valor 6timo da
conversdo sera definido como alvo da condi¢@o de sintese de cada resina,
embora ela seja a variavel controlada que mais se admite variagdo ao redor
do setpoint, que deve ser no maximo 96.0% e no minimo 94%;

e A otimizagdo do catalisador a partir da otimizacdo das razdes de
cocatalisadores ndo sera desenvolvida nesse estudo, devido a sua
complexidade e ao seu pequeno efeito nas variaveis de qualidade;

e Em todos os casos a temperatura do HTC nao deve ser inferior a 210 °C
ou superior a 260 °C, a fim de ndo afetar a atividade catalitica, conforme
discutido anteriormente;

e A funcdo objetivo do controlador devera minimizar a diferenca entre a
variavel estimada a partir do modelo e o alvo da especificacdo para ambos
MI e densidade, a fim de reduzir ao maximo a variabilidade dessas
variaveis de qualidade;

e O controle avangado ndo deve otimizar a produg¢do da unidade. Por se
tratar de uma planta que utiliza solvente, elevar ou diminuir a carga da
unidade exige ajustes em outras areas (extrusao e destilagdo). Desenvolver
um modelo para atender essa condi¢do exige uma complexidade superior

a proposta desse trabalho.

A matriz de controle apresenta as variaveis manipuladas, que sdo aquelas ja
usualmente utilizadas na opera¢do normal da planta, e controladas (as variaveis de
qualidade MI e densidade ja definidas, além da conversdo) e a relag@o entre elas. Se

uma variavel tem relagdo direta (R+) significa que o ganho da variavel ¢é positivo, ou
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seja, aumentar a variavel manipulada x representa em aumento da variavel controlada
y. Por outro lado, se a varidvel manipulada x tem relagdo inversa (R-) com a variavel
v significa que elevar a variavel x representa diminuir a variavel y. Os tipos de relagdes
(positiva ou negativa) apresentadas nessas matrizes sdo definidos em funcdo do
conhecimento do licenciador da tecnologia e do conhecimento empirico acumulado
com a operagdo da planta. A relagdo massica comondmero/ mondmero, por exemplo,
possui relacdo inversa com a densidade. Em fung¢@o disso, tem-se como regra empirica
que elevar em 10% a relacdo buteno/ eteno representa em reducdo de 0.001 na
densidade do polietileno.
Os critérios utilizados para definir os trés conjuntos de matrizes de controle
foram os seguintes:
e Matriz de controle 1: resinas de copolimero de buteno e que utilizam hidrogénio
para o controle de MI (ou seja, ndo incluem resinas de muito baixo MI);
e Matriz de controle 2: resinas de homopolimero, onde ndo se utiliza o0 comonémero
¢ a densidade ndo € controlada;
e Matriz de controle 3: resinas de baixas densidades (copolimeros de buteno) e de

muito baixo MI (onde ndo € possivel utilizar hidrogénio para o controle de MI).

II1.3.7. Matriz de Controle 1: Rotomoldagem, Injecio de Baixa
Densidade e Injecao de Alta Densidade (Copolimero de Buteno)

Para esse grupo de familias de resinas a densidade ¢ predominantemente
controlada a partir da relagdo massica comonomero/ mondmero. Outros parametros de
processo também influenciam a densidade, mas com menor ganho. Todas as resinas desse
grupo de familias utilizam hidrogénio para o controle de MI. Alguns ajustes de menor
ganho podem ser feitos a partir de outras variaveis.

As Tabela II1.2, Tabela II1.3 ¢ Tabela II1.4 resumem a matriz de controle em
termos de direcdo de ganhos entre varidveis de entrada (manipuladas e perturbacdes) e de
saida (controladas), bem como apresentam os objetivos de controle e as restrigdes para
essa matriz de controle, que sdo definidos com base naquilo que ja é praticado atualmente

na operacgdo da planta.
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Tabela I11.2. Matriz de Controle 1*

MATRIZ DE CONTROLE 1 Controladas
Variaveis manipuladas MI | Densidade | Conversio
MV1 Concentragdo de hidrogénio R+ R+ -
MV2 Relacdo massica buteno/ eteno R- R- R-
MV3 Temperatura do tratamento térmico R- R- -
MV4 Concentragdo de eteno R+ R- R+
Variaveis distirbios
DVMI1 Temperatura da entrada do reator R+ R+ R-
DVM2 Temperatura do meio do reator R+ R- R+

*QOriginalmente a Alimentagao lateral do reator também foi pensada como uma variavel
manipulada, mas, como ¢ mostrado no capitulo V, a analise dos dados no
desenvolvimento dos analisadores virtuais mostrou um efeito ndo significativo dessa
entrada nas variaveis de qualidade controladas.

Tabela I11.3. Matriz de Controle 1 - Objetivos de Controle

VARIAVEL RESTRICOES
Concentragdo de hidrogénio Méximo hard

Conversao Faixa soft/ hard

Relagdo massica buteno/ eteno Faixa soft/ hard

Temperatura do tratamento térmico Faixa soft/ hard

Concentragdo de eteno Faixa soft/ hard

Tabela II1.4. Restri¢des para a Matriz de Controle 1

VARIAVEL SOFT HARD AHARD
, Conforme limite da Conforme

MI (g/10) condi¢do de sintese|condicdo de sintese )
Densidade anforme Cc:nforme -

condi¢do de sintese|condicdo de sintese
Conversao 93 -96 <92 -
Concentragdo de hidrogénio (ppm) - >40 -
Relagdio méssica buteno/ eteno 0-0.6 >0.6 -
Temperatura do tratamento térmico (°C) 210 - 260 T>260 e T<210 -
Concentragao de eteno Conforme Conforme -

condi¢do de sintese|condi¢do de sintese

II1.3.8. Matriz de Controle 2: Injecio de Alta Densidade

(Homopolimero)
Nessa familia de resinas, onde nio se utiliza o comondmero, a densidade ndo é
controlada pois os valores esperados estdo todos dentro dos limites de especificacdo.
Portanto, nessa matriz de controle serd proposto somente o controle da variavel MI

através da concentracdo de hidrogénio e temperatura do tratamento térmico (aqui vale a
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mesma observacdo da Tabela II1.2 em relagdo a alimentagdo lateral do reator), e da
conversao, através da concentracdo de eteno. As Tabela III.5, Tabela I11.6 e Tabela I11.7

resumem essa matriz de controle no que se refere a direcdo dos ganhos, bem como aos

seus objetivos de controle e restri¢des.

Tabela I11.5. Matriz de Controle 2*

MATRIZ DE CONTROLE 2 Controladas
Variaveis manipuladas MI Densidade | Conversiao
MVI Concentragdo de hidrogénio R+ - -
MV2 Temperatura do tratamento térmico R- - -
MV3 Concentragdo de eteno R+ R- R-
Variaveis disturbios
DVMI1 Temperatura da entrada do reator R+ R- R-
DVM2 Temperatura do meio do reator R+ R- R+

*Aqui vale a mesma observacdo da Tabela II1.2 em relagdo a Alimentagdo lateral do

reator.

Tabela I11.6. Matriz de Controle 2 - Objetivos de Controle

VARIAVEL RESTRICOES
Concentragdo de hidrogénio Maximo hard

Temperatura do tratamento térmico Faixa soft/ hard

Concentragdo de eteno Faixa soft/ hard

Tabela II1.7. Restri¢des para a Matriz de Controle 2

VARIAVEL SOFT HARD AHARD
, Conforme Conforme

MI (g/10%) condi¢do de sintese|condicdo de sintese )
Densidade Conforme Conforme i

condi¢do de sintese|condicdo de sintese
Conversao (%) 93 - 96 <92 -
Concentra¢do de hidrogénio (ppm) - >40 -
Temperatura do tratamento térmico (°C) 210 - 260 T>260 e T<210 -
Concentragdo de eteno Conforme Conforme -

condi¢do de sintese|condi¢do de sintese

I11.3.9. Matriz de Controle 3: Filme Buteno

Uma caracteristica particular desse grupo de familias sdo os baixos valores de MI

e também os baixos valores de densidade. Nessa configuragdo a temperatura do HTC
possui maior influéncia no MI. A densidade continua sendo controlada principalmente a

partir da relagdo massica de comondmero. As Tabela I11.8, Tabela I11.9 e Tabela II1.10

Silva, A. L.; M.Sc., PEI-UFBA, 2023 Pag. 44



Capitulo III — Projeto Conceitual do Sistema de Controle

resumem essa matriz de controle em relacdo a dire¢do dos ganhos, assim como também

quanto aos seus objetivos de controle e restrigdes.

Tabela I11.8. Matriz de Controle 3*

MATRIZ DE CONTROLE 3 Controladas
Varidveis manipuladas MI | Densidade | Conversao
MV1 Relacao massica buteno/ eteno R- R- R-
MV2 Temperatura do tratamento térmico R- R- -
MV3 Concentragao de eteno R+ R+ R-
Variaveis distiurbios
DVMI Temperatura da entrada do reator R+ R+ R-
DVM2 Temperatura do meio do reator R+ R- R+
*Aqui vale a mesma observagdo da Tabela II1.2 em relagdo a Alimentagdo lateral do
reator.
Tabela I11.9. Matriz de Controle 3 - Objetivos de Controle
VARIAVEL RESTRICOES
Relagdo massica buteno/ eteno Faixa soft/ Maximo hard
Temperatura do tratamento térmico Faixa soft/ hard
Concentragdo de eteno Faixa soft/ hard
Tabela II1.10. Restri¢des para a Matriz de Controle 3
VARIAVEL SOFT HARD AHARD
MI (¢/10°) Conformfe condicdo de Conformfe condigdo de i
sintese sintese
Densidade Conforme pondigﬁo de Conforme.condigéo de i
sintese (faixa da EPF) |sintese (faixa da EPF)
Conversao (%) 93 -96 <92 -
Relagdo méssica buteno/ eteno 0-0.6 >0.6 -
Temperatura do tratamento térmico (°C) 200 - 265 T>265 ¢ T<200 -
~ Conforme condi¢do de| Conforme condi¢édo de
Concentragdo de eteno . . -
sintese sintese

EPF: Especifica¢dao de Produto Final.

Para uma planta onde ¢ produzida a familia filme octeno, durante a operagdo da
familia “Filme Buteno” a variavel “Relagdo massica octeno/ eteno” deve permanecer fora
do controle, e na operacdo da familia “Filme Octeno” a variavel “Relagcdo méassica buteno/
eteno” também deve permanecer fora do controle avancado. Durante a produgdo da
familia “Terpolimero” o operador de painel deve definir qual relagdo deve ser manipulada
pelo controlador. Durante a entrada na campanha de octeno a relagdo controlada deve ser

a octeno/ eteno e na saida a relagdo buteno/ eteno.
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I11.3.10. Indicadores de Desempenho

Para a avaliacdo da operacionalidade do sistema de controle serdo utilizados
alguns indices de desempeno, tais como: integral do erro quadratico (ISE, Integral of
Square Error); Grau de UTilizagdo (GUT); indice percentual de controladas ativas; e
indices de desempenho do processo (pardmetros de capacidade, que sdo medidas de
desempenho de longo prazo em relagéo as especificagdes superior e inferior: PP, que ndo
considera a centralizacdo, sendo desejavel PP>1.5; e Ppk, que considera a centralizacao,

sendo desejavel Ppk>1.33).

I11.4. Conclusoes

Foi apresentada uma breve descri¢do do processo produtivo aqui investigado,
dando énfase a algumas particularidades voltadas para a implementagdo de um controle
avancado de processos. Além disso, as variaveis relacionadas a objetivos operacionais e
de qualidade do sistema de controle foram explicitadas, sendo introduzidas as matrizes
de controle. Sao sugeridas trés matrizes de controle, de acordo com as particularidades de
cada familia de polietileno, que foram agrupadas em trés conjuntos correspondentes as
respectivas matrizes de controle. Nesse capitulo foi discutido apenas o projeto conceitual
do sistema de controle, ¢ outros detalhes relativos as estratégias de controle e tipos de
controladores a serem utilizados serdo discutidos ainda nos capitulos seguintes,

especialmente no capitulo VI.
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Capitulo IV — Estudo de Viabilidade Economica

Resumo

A implementacdo de um Controle Avancado de Processo (CAP) em uma planta
industrial exige um esforgo técnico relevante, juntamente com um significante
investimento financeiro. Dessa forma, faz-se necessario avaliar com precisdo os ganhos
esperados com um possivel projeto, a fim de definir a viabilidade economica. Nesse
contexto, no presente capitulo sdo apresentados os fundamentos para a confeccdo de um
estudo de viabilidade econémica para a implementacdo de um CAP em uma planta de

produgdo de polietileno linear.
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IV.1. Introducao

Diferentemente de outras tecnologias que possuem nicho bem estabelecido, o
processo “Sclairtech” é capaz de produzir o polietileno numa faixa ampla de Melt Index
(M1, indice de fluidez) e densidade. Como resultado, a planta de Polietileno Linear (PEL)
¢ capaz de produzir as resinas das familias rotomoldagem, filme octeno, filme buteno,
injecdo de baixa densidade, injecdo de alta densidade, rafia e sopro. Além disso, o tempo
de residéncia no reator ¢ muito baixo (aproximadamente 60 segundos), possibilitando
transicdes de tipo (grade) de produto em curto intervalo de tempo.

As amplas faixas de MI e densidade associadas ao baixo tempo de residéncia no
reator garantem a planta de PEL uma baixa geragdo de produto fora de especificacdo por
transi¢cdo, quando comparada com outras tecnologias. Entretanto, por ser unica no Brasil,
a operacdo da planta sob estudo exige um grande numero de trocas de tipo a cada més, a
fim de atender ao mercado consumidor.

Todos os controles de propriedades sdo realizados pelos operadores de painel, a
partir do conhecimento do processo e baseados nos resultados do Laboratério de Controle
de Qualidade (LCQ). Essa associacdo de utilizacdo de controles tradicionais (através de
operadores) com a dindmica do portfolio atual (onde prevalece um grande numero de
trocas de tipo a cada més) demonstra que existe uma oportunidade para minimizar custos
e reduzir desvios de qualidade dos produtos em relagdo as propriedades desejadas.

Nesse capitulo do trabalho serd apresentada uma analise econdmica estruturada
dos ganhos potenciais com a implementagdo de um controle avangado na unidade aqui

investigada, uma planta PEL com tecnologia “Sclairtech”.

IV.2. Especificacao de Produtos

Cada resina produzida na planta de polietileno linear possui uma Especificagao de
Produto Final (EPF). O documento de EPF determina as faixas de especificagdo das
propriedades de cada tipo de polietileno: cor; MI; densidade; aparéncia; contaminagao;
entre outras.

Cada especificacado possui dois tipos de faixa. A primeira delas, conhecida na area
industrial como “faixa de especificacdo”, representa a faixa de especificacdo de mercado.
A segunda, mais ampla que a anterior, corresponde a “faixa de mistura”. Se um
determinado lote apresentar resultado fora da faixa de especificacdo, porém dentro da

faixa de mistura, esse lote pode ser misturado. Os lotes que apresentarem resultados fora
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da faixa de mistura devem ser desclassificados como produto fora de especificacdo
(offspec). A Figura IV.1 ilustra essas faixas de especificagdo, onde LIM ¢ o limite inferior
de mistura, LIE ¢ o limite inferior de especificagdo, LSE ¢ o limite superior de

especificagdo e LSM ¢ o limite superior de mistura.
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S 4 . . . . — -ISE
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= * * Mi(g/10")
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Figura IV-1. Limites de Especificacao.

IV.3. Variaveis-Chave

Nesse trabalho é proposta a implementacao de um Controle Avancado de Processo
(CAP), objetivando controlar as propriedades MI e densidade. Portanto, para avaliar o
desempenho do projeto sera considerada a geracdo de produto fora de especificacdo por
variagdo de MI e variagdo de densidade durante a operagdao normal de producdo das
diferentes resinas. Além disso, estima-se que havera reducdo significativa na geragdo de
produto fora de especificagdo por mudanga de tipo (transi¢do de resina ou de grade). O
SEX (Stress Exponent, uma propriedade que mede o carater ndo Newtoniano do polimero
produzido, e que também ¢ utilizado como um dos parametros de controle de qualidade
na planta PEL, além do MI e da densidade) serd ignorado, visto que ele ndo ¢ um
parametro controlado no moédulo de reagdo 1 (reator autoclave com agitador ligado
juntamente com reator 7rimmer, reator finalizador ou de ajuste).

O sistema de controle proposto nesse trabalho contempla também uma nova

estratégia de controle regulatério de modo a reduzir o consumo de catalisador. O consumo
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de catalisador esta diretamente associado ao consumo de alguns outros insumos, tais
como co-catalisadores, adsorvente e desativadores. Dessa forma, havera também
redugdes proporcionais concomitantes em tais insumos. A reducdo de consumo de todos
esses insumos também tera um impacto econdmico positivo com a implementagdo do
projeto proposto.

Em resumo, as varidaveis-chave para a avaliagdo economica do projeto sdo:
reducdo na variabilidade do processo, nos produtos fora de especificagdo e no niimero de
misturas por variagdo de densidade ou MI; redugdo de produtos fora de especificacdo e
de perdas de produgao por troca de tipo; e reduc@o de consumo de catalisadores e insumos

associados.

IV.4. Analise Estatistica dos Dados de Processo:
Oportunidades de Beneficios com Especificacio de MI e

Densidade

Nessa parte do trabalho sao utilizados dados de planta, correspondentes a um ano
de operagdo, para avaliar a dispersdo de dados de MI e densidade, objetivando definir a
reducdo de variabilidade proposta pelo CAP. Tais dados sdo decorrentes de analises
realizadas pelo LCQ em amostras coletadas na extrusora durante a operacdo da planta
industrial. Os dados utilizados sdo referentes a quatro resinas, cada uma delas
representante de uma familia diferente entre as seis familias produzidas atualmente (ndo
contempladas apenas as familias filme buteno e rafia): filme octeno; injecdo de baixa
densidade; injecdo de alta densidade; e rotomoldagem. As quatro resinas foram escolhidas
devido a sua contribuicdo no portfolio de mercado da planta, com o conjunto dessas
quatro resinas representando aproximadamente 50% de toda a produgdo anual. Por esse
relevante impacto global (e do impacto de cada uma das resinas dentro de suas respectivas
familias), € possivel supor que, por aproximacao, elas sdo boas representantes de suas
respectivas familias e, portanto, as demais resinas se comportam de forma semelhante.

Material fora de especificagdo referente a transigdo entre resinas e parada/ partida
foram, nesse momento, expurgados da analise realizada nessa se¢do (isso ¢ feito mais a
frente, na secdo IV.5.2, especificamente no que se refere a transicao entre resinas; em
relagdo a parada/ partida, essa € uma analise complexa e minuciosa, que se justificaria
apenas se fossem observados ganhos significativos, o que ndo € o caso aqui, visto que o

presente trabalho ndo contribui significativamente para a reducdo de tal tipo de perda). A
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analise dos dados foi feita através do software “Minitab” e se concentrou somente em
produto fora de especificacdo devido a variagdes de M1 e densidade, pois sdo as variaveis-
chave do referido projeto. Ha diversas situagdes que podem produzir desvios no MI e/ ou
na densidade, resultando em produto fora de especificacdo, e as principais sdo: variacdo
de perfil de reacdo; equivoco operacional (setpoint inadequado); parada do compressor
de hidrogénio; variagdo nos controles diversos.

Em cada grafico apresentado nas se¢des seguintes ¢ possivel verificar o LIE
(Limite Inferior de Especificacdo) e o LSE (Limite Superior de Especificagdo) para cada
propriedade. Uma vez que o resultado esteja fora desses limites, o lote ¢ misturado e/ ou
desclassificado. Além disso, sdo apresentados o alvo da EPF (Especificagdo Final do
Produto) e a média dos dados experimentais. Por fim, ¢ apresentado o nimero de dados

analisados. A Tabela IV.1 resume as informacgdes sobre os dados coletados, onde:

ADens = (Dens — 0.900) x 10000 Eq. 2

ADesvio Média = ADensgpr — ADensSycqia Eq.2

Embora esteja se lidando aqui com material fora da faixa de EPF, néo se trata do
que classica e industrialmente considera-se off-spec. Aqui esta-se a tratar com produto
fora da faixa de EPF, que aumenta a dispersio de dados, representando,
consequentemente, maior dispersdo dos lotes, maior tempo de mistura, maior numero de
lotes de mistura, reclamagdes de cliente, entre outras consequéncias indesejaveis.
Conforme salientado anteriormente, as perdas diretas por off-spec serdo tratados mais a

frente na sec¢do IV.5.2.
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Tabela I'V.1. Resumo das Informagdes sobre os Dados Coletados para o Estudo de

Viabilidade Economica

Identificacdo da RO IB FC 1A
resina
Familia Rotomoldagem | Injecdo de Filme octeno | Injecdo de alta
baixa densidade
densidade
% da producio 21 20 3 9
% de producio 52.7% 37.0% 56.8% 54.6%
na familia
Data de inicio 01/01/2019 01/01/2019 01/01/2019 01/01/2019
Data final 01/01/2020 01/01/2020 01/01/2020 01/01/2020
Tempo total de 2012 horas 926 horas 882 dias 1275 dias
coleta
Tempo de 2 horas 2 horas 2 horas 3 horas
amostragem
Numero de 1006 463 441 425
dados
Média - MI 4.0 30 1.0 7.5
EPF - M1 3.9 29 1.0 7.3
Desvio Média/ 1.03 1.03 1.00 1.03
EPF - M1
LIE - MI 34 25 0.80 6.4
LIS - MI 4.3 33 1.20 8.2
Média - Dens 0.9390 0.9245 0.9192 0.9592
EPF - Dens 0.9390 0.9240 0.9190 0.9600
ADesvio Média 0.000 -0.021 -0.011 0.013
ADensgpr
LIE - Dens 0.9380 0.9220 0.9170 0.9580
LIS - Dens 0.9400 0.9260 0.9210 0.9620
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IV.4.1. Rotomoldagem

A tecnologia “Sclairtech” possui bastante competitividade para a produgdo de
resinas da familia de rotomoldagem devido a excelente propriedade de acabamento e ao
baixo tempo de ciclo. Durante a operagdo industrial, sdo resinas produzidas com alta
concentracdo de eteno na alimentagao e, portanto, com um perfil de temperaturas elevadas
no reator. Essa familia representa a maior parcela no portfélio do mercado da unidade em
estudo e ¢é utilizada em diversas aplicagdes, tais como (Braskem, 2020): reservatorios de
agua; brinquedos; pecas maritimas; pegas agricolas; e pegas automotivas.

A analise estatistica dos dados (Figuras IV.2 e IV.3 e Tabela IV.2) demonstra que
durante a produgdo dessa resina de rotomoldagem 14.8% dos resultados ficaram fora da
faixa de especificacdo para a densidade (aqui nessas analises estatisticas, “faixa de
especificacdo” refere-se sempre a especificacdo de mercado, e ndo de mistura, salvo se
for explicitamente indicado em contrario). Por outro lado, quase 23% dos dados ficaram
fora da faixa para o MI, sendo que mais de 21% dos dados correspondem a desvios
relativos ao limite superior da especificacdo de MI (ou seja, quase todos os desvios de MI
sdo relativos ao limite superior, aqui denominados de desvios positivos). Essa maior
concentracdo em desvios positivos ¢ explicada pelo fato de desvios negativos de MI
representarem maiores problemas na aplicacdo final da resina, e dessa forma os
operadores de controle de painel tendem a um comportamento mais conservador,
operando, em geral, com um valor de MI acima do alvo da EPF. Observa-se, na Tabela
IV.2, que a quantidade total de material fora dos LE (Limites de Especificagdo) ¢ igual a
soma das quantidades fora dos LE de MI e densidade, ou seja, assume-se aqui (assim
como também nas demais resinas) que a quantidade de vezes que MI e densidade estdo

fora de seus respectivos LE simultaneamente ¢ desprezivel.
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Dispersao dos dados de densidade na familia de rotomoldagem

LIE EPF LSE
Dados de processo i i
LIE 0.9380 !
EPF 0.9390 |
LSE 0.9400
Média 0.9390

N° de dados 1006

Performance observada
% < LIE 6.16
% > LSE  8.65
% Total 14.81

0.932 0.934 0.936 0.938 0.940 0.942 0.944 0.946

Figura IV-2. Dispersao de Dados de Densidade em Rotomoldagem.

Dispersao dos dados de MI na familia de rotomoldagem

LIE EPF LSE
Dados de processo i i i
LIE 3.4
EPF 39
LSE 43
Média 4.0

N° de dados 1006

Performance observada
% < LIE 1.29
% > LSE 21.57
% Total 22.86

3.0 815 40 45 50 55 6.0

Figura I'V-3. Dispersdo de Dados de Melt Index em Rotomoldagem.
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Tabela I'V.2. Resultados Operacionais Médios de Especificagcdo de Produto na Familia

Rotomoldagem
Densidade MI
% Abaixo do LIE 6.16 1.29
% Acima do LIS 8.65 21.57
% Fora dos LE 14.81 22.86
% Total 37.67

IV.4.2. Injecao de Baixa Densidade

Resinas da familia de baixa densidade normalmente apresentam MI superior a 20
g/10 min e densidade inferior a 0.9320. Operacionalmente essa familia ¢ produzida com
baixa pressdo de reagdo e grande concentracao de hidrogénio, devido ao alto M1, e perfis
de temperatura de reacdo médios. A producao ¢ limitada devido as condi¢des de extrusdo:
temperatura de corte; pellet/ grama; qualidade do corte; entre outras. Os materiais
produzidos no processo “Sclairtech” apresentam o6tima flexibilidade, baixo empenamento
e otima processabilidade. Normalmente sdo utilizados na produc@o de pegas de inje¢do
na confeccdo de tampas flexiveis, tampas com lacre, tampas para alimentos e master
batch (concentrado de pigmentos e/ ou aditivos diversos, em forma de graos, utilizado
para colorir e/ ou incorporar outras propriedades a resina termoplastica desejada)
(Braskem, 2020).

Os dados coletados para esta resina (Figuras IV.4 e IV.5 e Tabela 1V.3)
demonstram que aproximadamente 18% da producdo ficaram fora da faixa de liberacao
e foram misturados ou segregados como material fora de especificacdo. Os dados de MI
se apresentaram mais dispersos e com maior numero de dados desclassificados,
apresentando 12.96% de dados com desvios positivos e 1.5% com desvios negativos da
faixa de especificacdo. A preponderancia de desvios positivos (maiores do que o LSE)
estda deslocando a média dos dados experimentais em relagdo ao alvo da EPF. A
densidade, por outro lado, se apresenta como uma variavel facilmente controlada para

essa familia, possivelmente devido a alta concentracdo de comonomero buteno na reagao.
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Dispersao de dados de MI na familia de injecao de baixa

Dados de processo

LIE 25
EPF 29
LSE 33
Média 305

N° de dados 463

Performance observada
% < LIE 1.51
% > LSE 12.96
% Total 14.47

18 24 30 36 42 48 54

Figura IV-4. Dispersdo de Dados de Densidade em Injecdo de Baixa Densidade.

Dispersao de dados de densidade na familia de injecao de baixa

LIE EPF LSE
Dados de processo i
LIE 0.9220 |
Alvo 0.9240 i
LSE 0.9260
Média 0.9245

N° de dados 463

Performance observada
% < LIE 0.65
% > LSE 3.4
% Total 4.10

09175 09200 09225 09250 09275 09300 09325

Figura IV-5. Dispersao de Dados de Melt Index em Inje¢do de Baixa Densidade.
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Tabela I'V.3. Resultados Operacionais Médios de Especificagcdo de Produto na Familia

Injecdo de Baixa Densidade

Densidade MI
% Abaixo do LIE 0.65 1.51
% Acima do LIS 3.40 12.96
% Fora dos LE 4.10 14.47
% Total 18.57

IV.4.3. Filme Octeno

Resinas de filme apresentam normalmente baixos MI e densidade. Resinas da
familia filme octeno produzidas na tecnologia “Sclairtech” apresentam vantagens
importantes nesse segmento, que a diferenciam no mercado pelo equilibrio de
propriedades Oticas e mecénicas. Essa familia ¢ caracterizada operacionalmente por
grande recirculagdo do comomero octeno, alta pressdo no reator e baixas temperaturas de
reacdo. Devido a baixa carga e a maior demanda térmica para separar o comondmero
octeno na destilacdo, elas sdo as resinas com maiores custos variaveis da unidade. As
aplicagdes mais usuais sdo filmes alongados (strech) e sacaria industrial. Nas suas
aplicagoes, essas resinas de polietileno linear normalmente sdo misturas com polietileno
de baixa densidade, visando alcancar um aumento do moddulo elastico ¢ uma maior
resisténcia a tracdo, e reduzir o consumo de energia durante o processamento, como
demonstrado por Huizena et al. (1990).

Conforme o estudo estatistico apresentado nas Figuras IV.6 e IV.7 e na Tabela
IV.4, aproximadamente 29% dos dados de producdo dessas resinas estdo fora da faixa de
especificagdo, que ¢ o maior percentual observado entre as familias analisadas.
Diferentemente das demais familias, a familia de filme octeno apresenta maiores desvios
na densidade (16.32%). Essa condi¢do ¢ resultado da dificuldade de concentrar/
desconcentrar o comdmero octeno no processo “Sclairtech”. Além disso, ha maior
incidéncia de variagdes de reagdo nessa familia, devido a maior concentragcdo de
impurezas na corrente de hidrocarbonetos oriunda da destilacdo. Esse fato ¢ decorrente
das altas temperaturas na destilacdo, resultado da menor volatilidade do comondmero
octeno. O MI apresentou desvio de aproximadamente 12%, sendo a maior parte deles

(mais de 11%) de desvios positivos.
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Dispersao de dados de densidade na familia de filme octeno

LIB EPF LSB
Dados de processo i
LIE 0.9170 !
EPF 0.9190
LSE 0.9210
Média 0.9192

N° de dados 441

Performance observada
% < LIE 5.44
% > LSE 10.88
% Total 16,33

0.9150 0.9165 0.9180 0.9195 0.9210 0.9225

Figura IV-6. Dispersao de Dados de Densidade em Filme Octeno.

Dispersao dos dados de MI na familia de filme octeno

LIE EPF LSE
Dados de processo i
LIE 0.8
EPF 1.0
LSE 12
Média 1.0

N° de dados 441

Performance observada
% < LIE 181
% > LSE 1.1
% Total 12.93

Figura IV-7. Dispersao de Dados de MI na Familia de Filme Octeno.
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Tabela I'V.4. Resultados Operacionais Médios de Especificagcdo de Produto na Familia

Filme Octeno

Densidade MI
% Abaixo do LIE 5.44 1.81
% Acima do LIS 10.88 11.11
% Fora dos LE 16.33 12.93
% Total 29.26

IV.4.4. Injecao de Alta Densidade

Essa familia de polietilenos apresenta ampla faixa de MI e alta densidade. Devido
a sua alta densidade, baixas concentragdes do comondmero buteno sdo utilizadas.
Algumas resinas dessa familia sdo homopolimeros e, por isso, se tem pouca margem para
controlar a densidade. Devido a sua ampla faixa de MI (4.9-50.0 g/10 min), esses
materiais sdo utilizados em diversas aplicagdes, sendo as principais (Braskem, 2020):
absorventes higiénicos, capa posterior de fraldas; baldes; contentores para alimentos;
caixas para produtos congelados. As resinas de alta densidade produzidas na tecnologia
“Sclairtech” se destacam dentre as demais devido aos seus elevados valores de modulo
de fratura fragil. Além das resinas de rotomoldagem, conforme mencionado
anteriormente, a tecnologia “Sclairtech” ¢ particularmente competitiva na produgdo da
familia de injegdo de alta densidade. Isso ¢ confirmado, inclusive, pelo fato da resina de
maior produ¢@o na planta industrial ser exatamente uma resina dessa familia.

Para a analise estatistica da producdo de resinas dessa familia foi tomada como
exemplo uma resina de homopolimero. Conforme mostram as Figuras IV.8 e IV9 e a
Tabela V.5, aproximadamente 26% dos dados estdo fora da faixa de especificagdo.
Mesmo a densidade sendo um parametro com pouco grau de liberdade, devido a
impossibilidade de utilizar o comondmero, observa-se que a maior quantidade de desvios
(18.9%) ¢ no controle do MI. Para o MI, 12.59% dos dados apresentaram desvios
negativos, enquanto que 6.29% foram positivos. Para a densidade sdo observados 7.06%
de desvios negativos. Nao sdo observados desvios de densidade positivos, devido a

limitacdo da tecnologia em fazer densidades superiores a 0.962.
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Dispersao de dados de densidade na familia de injecao de alta

LIE EPF LSE

Dados de processo

LIE 0.9580
EPF 0.9600
LSE 0.9620

Média 0.9592
N° dados 425

Performance observada
% < LIE 7.06
% > LSE 0.00
% Total 7.06

09525 09540 09555 09570 09585 09600 0.9615

Figura IV-8. Dispersao de Dados de Densidade na Familia de Inje¢ao de Alta
Densidade.

Dispersao de dados de MI na familia de injecao de alta

Dados de processo

LIE 6.4
EPF 73
LSE 8.2
Media 75

N° dados 429

Performance observada
% < LIB 629
% > LSB  12.59
% Total 18.88

3.0 4.5 6.0 7.5 ! L 12.0 13.5

Figura IV-9. Dispersao de Dados de MI na Familia de Injecdo de Alta Densidade.
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Tabela I'V.5. Resultados Operacionais Médios de Especificagcdo de Produto na Familia

Injecdo de Alta Densidade

Densidade MI
% Abaixo do LIE 7.06 6.29
% Acima do LIS 0.00 12.59
% Fora dos LE 7.06 18.88
% Total 25.94

IV.5. Outras Oportunidades de Beneficios com a Implantacio

do CAP
IV.5.1. Retrabalho

Quando um lote apresenta resultado fora da faixa de especificacdo final (EPF), o
material deve ser retrabalhado. O retrabalho pode ocorrer de duas maneiras. Na primeira
delas o material ¢ misturado a frio com outro lote que apresenta resultado capaz de corrigir
o parametro desviado. Portanto, nessa condicdo dois lotes sdo misturados num silo
especial denominado blender (misturador). A planta aqui analisada apresenta, em média,
nove lotes misturados por més (o que representa aproximadamente 5% da producdo
mensal). Cada retrabalho a frio necessita de trés horas de mistura nos blenders,
objetivando garantir a uniformidade das propriedades em todo o lote (tomando diferentes
amostras do lote, ¢ aceitdvel um desvio padrdo méaximo de 5% no valor de suas
propriedades). Numa condi¢do de alta carga da unidade, uma mistura a frio pode
representar reducdo de carga da unidade, pois para realizar a manobra operacional ¢é
necessario espago na area de silos e tempo. Ha relatos de reducdo de carga por
indisponibilidade de silos.

A segunda forma de retrabalho € conhecida como reprocesso. O polietileno que
apresenta propriedades fora da especificacdo pode ser retrabalhado a quente numa
extrusora auxiliar. Esse material € injetado na extrusora principal juntamente com aditivos
na forma de master batch. A capacidade de reprocesso ¢é relativamente pequena e exige
que o material fique bloqueado (ou seja, ndo pode ser vendido, representando capital
imobilizado) até a realizacao do retrabalho. Para essa modalidade de retrabalho ha custos
associados ao reprocesso e ao capital imobilizado.

A defini¢do do tipo de retrabalho a ser realizado em um lote ¢ funcdo da

capacidade da extrusora auxiliar ¢ do desvio em relacdo aos limites de especificagdo. No
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retrabalho a quente ¢ possivel processar lotes com maior variagdo nas propriedades, fora
das especificagdes vigentes, pois a quantidade processada ¢ percentualmente baixa
(~1.5%; ou seja, para cada 60 kg de material especificado, é acrescentado na extrusora 1
kg de material fora de especificacdo) e, dessa forma, ndo interfere na qualidade do
polimero em producdo. Em funcdo disso, em geral, os lotes retrabalhados a quente sdo
decorrentes de transicdo entre familias, ou seja, lotes que ficaram com resultados acima
do limite de mistura. Contudo, € recorrente o retrabalho a quente de lotes com resultados
dentro dos limites de mistura. Essa condi¢do se faz necessaria quando eles sdo ensacados
a fim de evitar restricdo de carga pela indisponibilidade de silos de mistura. Definir que
um lote sera retrabalhado a quente significa manté-lo bloqueado por determinado tempo,
representando indisponibilidade de capital imobilizado. Essa defini¢ao € resultado de uma
andlise entre quantidade de material bloqueado, produto fora de especificacdo e suas
respectivas metas industriais. O retrabalho a frio, por outro lado, ocorre com lotes que
tiveram resultados entre o limite de especifica¢do e o limite de mistura. Cada caso tem
sua particularidade, mas ambos geram prejuizo para o negocio, embora a mistura a frio
seja, em principio, preferivel, desde que os desvios de especificacdo sejam corrigiveis por
este procedimento e que os impactos negativos na produgdo de material novo sejam nulos
ou menores do que os impactos negativos de um eventual reprocessamento a quente.
Contudo, ¢ sabido que o mercado esta cada dia mais exigente quanto a dispersao, pois ha
um movimento natural de redu¢do no consumo material.

Utilizando dados reais correspondentes ao numero de misturas realizadas em cada
més nos anos de 2019 e 2020, definiu-se como o valor objetivo desse projeto o melhor
més frente & média dos dados. Dessa forma, espera-se uma reducao de 50% em relacdo
ao namero de misturas (a situagdo nos anos seguintes, 2021 e 2022, é semelhante a esses
anos). Para o caso do reprocesso a quente, a reducdo sera proporcional a reducdo na

geracdo de produto fora de especificagdo de mercado.

IV.5.2. Transicao de Resinas

As transigdes de resinas ocorrem todas as vezes que as faixa de especificagdes ndo
sdo sobrepostas. Normalmente esse tipo de transi¢do ocorre entre resinas de familias
diferentes, e em geral ocorrem seis vezes ao més na unidade aqui analisada. Portanto, essa
unidade industrial realiza, em média, seis transicdes mensais entre familias, que sempre
resultam em produto fora de especificagdo. A Figura IV.10 ilustra o planejamento

cronolégico mensal 6timo de transi¢cdes entre familias praticado atualmente na planta
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industrial aqui analisada. Essa cronologia, além de minimizar a geracdo de produto fora
de especificagdo, garante condigdes de processo favoraveis, a fim de evitar alguns
problemas operacionais, tais como: dificuldade de especificar densidade em
homopolimero; formagao de aglomerados na etapa de remogao de volateis; acumulo de
comonomero na destilagdo; otimizacdo dos custos variaveis; entre outros. A estratégia se
resume em eclevar/ diminuir o MI ¢ a concentra¢do do comonomero (densidade)

gradualmente.

Ime octen

Figura IV-10. Planejamento de Transi¢cdes usualmente Praticado na Planta.

Cada transigdo representa, em média, a geracdo de 35 toneladas de produto fora
de especificagdo, representando 280 toneladas mensais (a producdo mensal média ¢ de
aproximadamente 18 mil toneladas, portanto sdo gerados 1.6% de produto fora de
especificagdo, em média). No inicio da transigdo a carga da unidade ¢ reduzida, visando
minimizar a produ¢do de produto fora de especificagdo. O operador executa uma série de
passos baseados no seu conhecimento do processo (ndo existe um procedimento
sistematico, o que representa uma oportunidade de melhoria) e aguarda o resultado do
LCQ (Laboratorio de Controle de Qualidade). Apos a confirmacdo da especificacdo a
carga da unidade ¢ elevada. A reducdo de carga necessaria para realizar as transi¢des
equivale a uma perda de 250 toneladas mensais (ou seja, uma redugdo de cerca de 1.4%
na producao mensal). A unidade necessita, habitualmente, de duas horas para transitar e
recompor a carga maxima de cada resina, podendo esse prazo se estender por mais tempo.

Para as transicOes serda proposta uma sequéncia Otima de passos, mapeados
previamente por especialistas da tecnologia. Dessa forma, definida a nova resina a ser
produzida, a l6gica deve avaliar a origem e ajustar as variaveis manipuladas objetivando
a resina destino. Uma vez que os setpoints sejam alcancados, o CAP devera assumir o
controle. Ap6s 30 minutos da atuagdo do CAP, uma amostra deve ser enviada para analise
no LCQ. Com esse procedimento se espera uma redugdo expressiva na geracdo do

produto fora de especiagdo, pois todas as transigdes serdo 6timas. Portanto, o sistema de
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controle final serd uma abordagem integrada do CAP com ldgicas e sequenciamentos
programados, condigdo que se faz necessaria pois algumas manobras operacionais
manuais precisam ser realizadas antes que o CAP possa atuar (p.e.: partida do compressor
de hidrogénio; alinhamento de agua gelada para a extrusdo; alteragcdes em alinhamentos;
entre outras).

Para definicdo dos ganhos esperados, utilizou-se as cincos melhores transi¢des
realizadas nos anos de 2019 e 2020 (as melhores transigoes em 2021 e 2022 sdo
semelhantes) como representativas daquilo que poderd ser alcangado depois de
implementadas as estratégias de controle e automacgdo projetadas. O critério para
classificar uma transicdo como 6tima foi a geragdo de produto fora de especificacdo e
redugdo de carga, utilizando o método do melhor operador descrito por Embirugu (2002).
Utilizando a geracdo média de produto fora de especificagdo das cinco transigdes Otimas,
e comparando com as gera¢des médias da produgdo total dos anos de referéncia (2018 e
2019), os ganhos esperados foram calculados. Dessa forma, estima-se uma redugdo média
na geragdo de produto fora de especificagdo em transi¢des de 35 para 25 toneladas por
transi¢do, representado uma redugao de aproximadamente 29%. A redugdo de perdas de
producdo decorrentes das reducdes de carga para transicdo foi estimada em
aproximadamente 25%. Ou seja, se antes da implantagdo do CAP observa-se uma redugao
de carga de 100 unidades de carga (uc) para, por exemplo, 50 uc, com uma perda de 50
uc, espera-se uma reducdo de 15% nessas perdas, ou seja, 12.5 uc, numa redugdo final de
100 uc para 62.5 uc. Os valores absolutos utilizados para calcular os ganhos nao podem

ser explicitados devido ao sigilo da informacao.

IV.5.3. Reduciao do Consumo de Catalisador

Os catalisadores s@o insumos importantes para qualquer processo de producao de
polietileno. Os catalisadores utilizados na produgao de polietileno estdo divididos em seis
geracdes (Lima, 2002). Cada geracdo representa uma evolugdo tecnoldgica,
possibilitando maior produtividade catalitica e melhoria de propriedades importantes para
o polimero.

Os catalisadores t€ém impacto significativo nos custos variaveis de uma planta
industrial, aqui entendidos como, além dos catalisadores propriamente ditos, todos os
insumos utilizados para ativar (co-catalisadores) e desativar (desativadores) os

catalisadores, bem como adsorver (adsorvedores) os residuos cataliticos. Para a planta
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aqui investigada, da tecnologia “Sclairtech”, a proposta desse trabalho ¢ reduzir em 10%
o consumo de catalisadores, através do controle da temperatura do meio do reator
manipulando o catalisador, o que proporciona a melhoraria de consumo de catalisador
reivindicada. A reducdo proposta foi baseada no método do melhor operador (Embirugu,
2002), tendo como referéncia algumas mudancas de turno onde os ajustes necessarios

foram feitos a fim de otimizar o consumo de catalisadores da planta industrial.

IV.6. Ganhos e Beneficios Economicos e Financeiros e Custos

Associados ao Projeto

A implementacdo de um controle avangado na planta de produgdo de polietileno
linear representa a possibilidade de ganhos importantes para a unidade. Os ganhos
previstos ¢ baseados em dados correspondentes ao ano de 2019 e 2020 (dados dos anos
2021 e 2022 tém comportamento semelhante) sdo: reducdo da geracdo de produto fora de
especificacdo devido a variagdbes de MI e densidade na operagdo normal,
consequentemente também com redugdo do nimero de misturas e da variabilidade do
processo; redugdo da geracdo de produto fora de especificacdo nas transicdes de grade,
com consequente reducdo do niimero de misturas, e reducdo nas perdas de produgdo
associadas a transi¢oes; reducdo no consumo de catalisadores. Em breve resumo, os
ganhos esperados sdo (outros beneficios, de dificil dimensionamento e aqui ndo
analisados, poderiam ainda ser vislumbrados, como a redu¢do do numero de paradas de

planta devido a eventos espurios):

e Reducdo de 50% na variabilidade do processo, conforme descrito por Xu
et al. (2007) (ver também secdo 1V.4);

e Reducdo de 50% na geragdo de produto fora de especificagdo por variagdo
de MI e densidade na operagdo normal e, como consequéncia disso e da
reducdo de produto fora de especificagdo por transicdo, redugdo de 50%
no numero de misturas (ver secao IV.5.1);

e Reducdo de 29% na geragdo de produto fora de especificacdo por transi¢ao
(ver secao IV.5.2);

e Reducdo de 25% nas perdas de produgdo associadas a transi¢des e a silos
cheios (ver secdo [V.5.2);

e Reducdo de 10% no consumo de catalisadores (ver segdo 1V.5.3).
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Como a reducdo do nimero de misturas esta muito relacionada com a reducao de
produto fora de especificacdo devido a variagdes de MI e densidade, foi atribuido para
ela o mesmo percentual estimado para a reducdo do niimero de misturas: 50%. De toda
forma, essa inferéncia influencia pouco no montante total de produto fora de
especificagdo, visto que a quantidade gerada anualmente ¢ muito baixa (~10% de todo o
off-spec gerado).

Baseado nas estimativas de ganhos citadas, o resultado financeiro da implantagdo
desse projeto de controle avancado de qualidade numa planta “Sclairtech” ¢ de
aproximadamente R$ 4.0 milhdes por ano, sendo R$ 2.50 milhdes correspondente a
redugdo do consumo do catalisador ¢ R$ 1.5 milhdes aos demais ganhos. Os custos dos
insumos, a margem de lucro e os valores absolutos das perdas evitadas ndo podem ser
explicitados devido a sigilo industrial.

Os custos associados a implementag@o desse projeto sdo compostos pelo mestrado
profissional em questao (R$ 28.3 mil), 352 horas de trabalho (dois meses administrativos)
de dois engenheiros (processo e automacao) e contratagdo de uma empresa especializada
em controle avancado para executar as logicas e suporte técnico para a implantacdo do
sistema na planta. Para o custo correspondente a médo de obra foi considerada a atuacdo
de dois engenheiros séniores com salario de R$ 9407 (Vagas, 2020), sendo os encargos
trabalhistas correspondes a 72.16% do salario base (TCU, 2020). Utilizando como base
contratagdes anteriores equivalentes, o custo de contratacdo da empresa de suporte foi
estimado em R$ 1.5 milhdo. Dessa forma, o investimento total para implementagdo desse
projeto ¢ aproximadamente R$ 1.5 milhdo (mais precisamente R$ 1571 milhdo) e a

avaliagdo financeira tem os seguintes resultados (Remer et al., 1995):

e Valor Presente Liquido (VPL) de RS 11,234,946.59;
e Taxa Interna de Retorno (TIR) igual a 161%; e

e Retorno sobre o investimento (RO, Return On Investment) igual a 1.60.

A Taxa de Minima de Atratividade (TMA) e os demais parametros utilizados no
calculo de VPL s@o referéncias de projetos da empresa financiadora desse trabalho,
também protegidos por sigilo industrial. O estudo de viabilidade foi feito para um
horizonte de dez anos e com valor residual de 30% (do investimento de R$ 1.571 milhdo),

conforme mostrado na Figura IV.11, onde observa-se ainda o lucro liquido anual de R$
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2.528 milhdes (ao qual € somado o valor residual no ultimo ano) e o investimento inicial

de R$ 1.571 milhao.

FLUXO DE CAIXA

MONTANTE (R$)

Figura IV-11. Fluxo de Caixa.

Além dos ganhos financeiros estimados, espera-se uma redugdo significativa na
dispersdo (variabilidade) dos resultados de MI e densidade, o que € importante para o
market share (divisdo de mercado) da empresa em relagao a esta planta industrial. Embora
ndo haja espaco para aumento de mercado, visto que a planta atualmente esta “cheia”,
isso € importante para a garantia de mercado, pois ha uma demanda crescente do mercado
para redugdo das faixas de MI e densidade e estima-se uma redugdo de 50% na
variabilidade das variaveis de qualidade, conforme Xu et al. (2007), com a implantagdo
do projeto, o que ¢ impossivel na condigao atual. A fim de quantificar a reducao real deve-
se realizar um estudo de desempenho de capacidade (capability) apds trés meses de
operagdo, conforme Montgomery (2004). Todos os ganhos apresentados devem ser

confirmados apds a implementacdo do referido projeto.
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IV.7. Conclusoes

O estudo de viabilidade financeira da implementagdo de um controle avangado
em uma planta de polietileno linear da tecnologia “Sclairtech” demostrou que o projeto ¢
fortemente viavel (VPL = R$ 11,234,946.59; TIR = 161%; ¢ ROI = 1.60). Os ganhos
avaliados sdo correspondentes a reducdes no consumo de catalisador, na geragdo de
produto fora de especificagdo por transi¢do, na geracdo de produto fora de especificacdo
por variagdo de MI e densidade na operagdo normal, no nimero de misturas, nas perdas
de producdo associadas a transi¢do e também decorrentes de silos cheios e na
variabilidade do processo. Com o aumento da produtividade das maquinas da terceira
geracdo da cadeia petroquimica, ¢ crucial a diminui¢do da dispersdo das variaveis de
qualidade e estreitamento das especificagdes finais dos produtos. Uma planta industrial
que oferece ao mercado uma faixa de especificagdo com grande dispersdo esta fadada a
ficar obsoleta e, portanto, ndo competitiva. Dessa forma, a implementacdo de controle
avanc¢ado na tecnologia “Sclairtech” resultara também em garantia do market share para
a empresa detentora da planta industrial e maior competitividade frente a outras

tecnologias.
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Capitulo V — Analisadores Virtuais para MI e Densidade
Baseados em RNA

Resumo

Nesse capitulo sdo apresentados as premissas € o desenvolvimento de dois
analisadores virtuais de qualidade [densidade e Melt Index (M1, indice de fluidez)] do tipo
Rede Neural Artificial (RNA) para uma planta industrial de producdo de Polietileno
Linear (PEL). Os fundamentos tedricos sao apresentados objetivamente, a fim de embasar
uma nova abordagem que define a arquitetura 6tima de uma RNA para um certo conjunto
de dados. Utilizando a nova abordagem, os modelos foram desenvolvidos com dados reais
correspondentes a dois anos de operacdo industrial. As variaveis de entrada foram
definidas através do conhecimento prévio da tecnologia e a partir de um estudo de
sensibilidade utilizando analise de regressdo. Por fim os modelos foram validados com
um conjunto de dados distinto daquele utilizado no desenvolvimento, mas apenas como
uma “mimetizacdo” de sua aplicacdo real, pois a metodologia aqui desenvolvida e

empregada ndo envolve tal tipo de procedimento.

Silva, A. L.; M.Sc., PEI-UFBA, 2023 Pag. 70



Capitulo V - Analisadores Virtuais para MI e Densidade Baseados em RNA

V.1. Introducao

O processo de polimerizagdo “Sclairtech” é notoriamente multivariavel e ndo
linear, inclusive devido as amplas faixas de densidade e Melt Index (M1, indice de fluidez)
praticadas que, associadas ao baixo tempo de residéncia no reator, garantem a planta de
Polietileno Linear (PEL) uma versatilidade unica. Essas caracteristicas ensejam a
implementacdo de um controle avancado de processos, o que exige um modelo robusto e
capaz de prever a dindmica do processo adequadamente. A modelagem cinética e
fenomenologica de um processo de polimerizacao exige grande esforco cientifico e tem
sido comumente objeto de trabalhos académicos sofisticados (Embirugu et al., 2000).
Visando minimizar tamanho esforg¢o, a utilizagdo de modelos empiricos, em particular os
chamados analisadores virtuais, se apresenta como uma abordagem bastante empregada
na pratica industrial.

Os analisadores virtuais sao modelos matematicos capazes de inferir propriedades
de interesse, realizando uma combinacdo entre as informac¢des medidas frequentemente
(on-line) e aquelas que sdo medidas infrequentemente (off-line) (Ferreira et al., 2002).
Tais analisadores se apresentam como uma ferramenta poderosa para auxiliar na
implementacdo de controles avancados, principalmente na estimagdo de propriedades
poliméricas, e usualmente sdo utilizadas Redes Neurais Artificiais (RNA) para
desenvolvé-los.

Uma RNA ¢ composta por varias unidades de processamento denominadas
neurdnios (Mccullock e Pitts, 1943). Esses neurdnios sdo conectados por canais de
comunicacdo que estdo associados a determinados pesos. Os pesos sdo parametros
definidos através do treinamento da rede (procedimento de estimagdo de parametros para
ajustes dos pesos e de outros parametros livres), caracterizando sua propriedade mais
importante: a capacidade de aprendizado, ou seja, de se ajustar a dados experimentais de
comportamento complexo, tendo em vista que as RNA sdo aproximadores universais de
fun¢des matematicas. O treinamento é realizado através de um processo iterativo de
ajustes dos pesos, de modo que a rede neural encontre uma solugdo generalizada 6tima a
partir de um conjunto de dados. Uma rede neural tem seu desempenho determinado pela
disponibilidade de dados do processo (Haykin, 1999). Esse tipo de analisador virtual,
além de ter grande utilidade no monitoramento dos processos, quando associado a um
controle preditivo multivariavel ajuda tais controladores a apresentarem resultados

bastante satisfatorios (Wang, 2009).

Silva, A. L.; M.Sc., PEI-UFBA, 2023 Pag. 71



Capitulo V - Analisadores Virtuais para MI e Densidade Baseados em RNA

Nesse capitulo s@o apresentados os modelos de analisadores virtuais baseados em
RNA desenvolvidos nesse trabalho. Esses modelos serdo utilizados posteriormente na
construcdo de um sistema de controle preditivo para as variaveis de qualidade MI e

densidade.

V.2. Redes Neurais Artificiais (RNA)

As Rede Neurais Artificiais (RNA) sdo uma técnica (ou area) da Inteligéncia
Artificial (IA) que apresenta estruturas com grande quantidade de unidades de
processamento que, em suas origens, se inspirou no funcionamento do cérebro humano
(sistema nervoso). Mccullock e Pitts (1943) desenvolveram o modelo de uma RNA a
partir de uma representacdo simplificada de um neurénio bioldgico. Essa ferramenta
matematica vem sendo extensamente aplicada nos mais diversos ramos da ciéncia devido
a sua impressionante capacidade de modelar padrdes, principalmente ndo lineares, e
detectar correlagdes implicitas.

Basheer e Hajmeer (2000) fizeram um breve resumo de um neurdnio bioldgico e
apresentaram uma analogia com um neurdnio artificial (Figura V.1). Nesse contexto, os
axios e os dentritos seriam representados pelas conexdes entre os nos, enquanto 0s pesos
das conexdes representam as sinapses. O limiar de um neurdénio bioldgico seria

representado pela soma do neurdnio artificial.

)i R
:17?53:\ =

Figura V-1. Analogia entre um Neurdnio Bioldgico e um Artificial (Basheer e Hajmeer,
2000).
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Uma RNA ¢ um sistema composto por varias unidades de processamento
denominadas neurdnios (Figura V.2). Cada neurdnio artificial ¢ uma unidade de
processamento de informacdo onde ha um integrador, responsavel por somar os sinais de

entrada, ¢ uma funcdo de ativacao.

Bias
{;l b
Fungao
de
Xz » <: ) ativacao
Sinais J . . Vi
de P(.) — Saida
entrada . .
Xm
Pesos
sinapticos

Figura V-2. Estrutura de um Neurdnio Artificial [Modificado de Haykin (1999)].

As RNA s3o compostas por camadas de processamento denominadas camada de
entrada, camadas ocultas e camada de saida, que definem a sua topologia, e cada neurénio
de uma camada ¢ ligado a seu consecutivo (de outra camada) por conexdes, conhecidas
como conexoes sindpticas, em analogia ao neurdnio bioldgico. Os neurdnios que recebem
excitagoes externas compdem a camada de entrada. As entradas devem ser varidveis
definidas através de sua relagdo (direta ou inversa) com a variavel de saida (Braga, 2002).
As camadas intermediarias (ocultas) s3o compostas por neurénios onde ¢ feita a maior
parte do processamento, através das conexdes ponderadas (pesos). Os pesos sdo definidos
na etapa do treinamento (estimacdo de paradmetros) e sdo muito importantes pois
representam o aprendizado da rede (ajuste do modelo aos dados empiricos). O nimero de
camadas ocultas ¢ determinado durante a definicao da topologia da RNA.

De acordo com Haykin (1999), o uso de redes neurais oferece muitas vantagens

frente a outras alternativas de modelagem matematica, sendo as principais:

e Habilidade de aproximar qualquer funcdo continua ndo linear a um grau

de correcao desejado, ou seja, com uma precisao arbitraria;
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e Possibilidade de adaptar (reajustar) seus pesos sinapticos a modifica¢des
do meio através de um retreinamento (nova estimacdo de parametros),
possibilitando bons resultados apoés algumas alteragcdes nas condig¢des
operativas do meio;

e Tolerancia a falhas, de modo que seu padrdo de inferéncia pode sofrer
pouco com algum “dano” (por exemplo, numa possivel indicagdo falsa de
uma variavel de entrada) em um dos neurénios de uma rede. Isso ocorre

devido a natureza distribuida das informacdes.

V.2.1. As Funcoes de Transferéncia ou de Ativacao

O modelo de McChulloch e Pitts, conhecido como perceptron, apresentava apenas
resultados binarios. Um perceptron ¢ um modelo matematico que recebe varias entradas,
possui uma unica camada oculta e uma tnica saida. A partir do perceptron muitos outros
modelos foram desenvolvidos, que apresentavam valores intermediarios. Para limitar os
valores de saida de cada neurénio, geralmente no intervalo normalizado [0,1] ou [-1,1],
sdo utilizadas diferentes fun¢oes de transferéncia, também conhecidas como fung¢des de
ativacdo. Dentre as fun¢des de ativacdo disponiveis na literatura, os tipos basicos sdo

(Haykin, 1999):

a) Func¢do Degrau: esse tipo de fungdo ¢ a mais simples utilizada. Devido a
sua origem no modelo perceptron, é conhecida na literatura como modelo
de McChulloch e Pitts. Assume valores de 0 ou 1 na camada de saida:

f(x)={1, x=0;0, x<0}

b) Fungdo Linear: funcdo onde a ¢ um ntimero real que define a saida a partir
da multiplicacdo pela a entrada:

fX)=a-x
¢) Func¢do Sigmoide: semilinear, limitada e monotdnica, assume valores em

um intervalo continuo entre 0 e 1. Sua equacdo ¢ dada por:

1
fO) =T—=n

A funcdo sigmoidal ¢ especialmente vantajosa para uso em redes neurais treinadas
por algoritmos tipo retropropagagdo (backpropagation), onde o erro de estimagdo ¢

“propagado” da saida da rede em direcdo a entrada. Esses algoritmos desmembram o erro
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total por iteracdo da RNA, usando a regra da cadeia a fim de modular os ajustes da
proxima iteragdo em cada camada de acordo com sua respectiva contribui¢ao no erro total
(Hecht-Nielsen, 1989). Esses algoritmos tipo backpropagation sdo bastante utilizados e
devido a adequacao da funcdo sigmoidal a tais algoritmos, dentre outros fatores, ela ¢ a
mais usada na literatura em modelagem de dados de processos. A tangente hiperbdlica,
que tem comportamento similar a sigmoide, mas fornece valores no intervalo entre -1 e

1, também é bastante utilizada.

V.3. Etapas da Construciao dos Modelos de RNA

A construcdo de um modelo de RNA ¢ feita em geral em trés etapas: arquitetura
da rede; treinamento; e validagdo. E bastante recomendavel que os dados utilizados na
constru¢do do modelo sejam normalizados conforme a distribuicdo (limites inferior e
superior) de cada conjunto de dados. A normalizagdo garante a minimizacao de problemas
oriundos do uso de unidades de medida e diferentes grandezas, o que pode levar a
problemas de mal condicionamento numérico, facilitando a convergéncia dos pesos da
RNA, pois todas as variaveis ficam em uma mesma faixa ou ordem de grandeza de

dispersao.

V.3.1. Arquitetura da Rede

A arquitetura de uma RNA ¢ descrita pelo arranjo de neurénios em camadas
(entradas e saidas), nimero de camadas ocultas, padrdes de conexd@o, método de
aprendizado e funcdes de ativagdo. As variaveis de entrada sdo definidas a partir de
variaveis do sistema que reconhecidamente tém correlacdo com a(s) saida(s). A correta
definicdo dessas variaveis de entrada ¢ crucial para o desenvolvimento de um bom modelo
de um processo complexo, e serd abordada com mais detalhes na se¢do seguinte.

Existem diversas metodologias na literatura para defini¢do da topologia de uma
rede, tais como as apresentadas por Ludermir et al. (2006), Nazghelichi et al. (2011),
entre outros. Conforme descrito por Haykin (1999), as camadas ocultas tém a func¢do de
aumentar a capacidade de extrair estatisticas ou relacdes de ordem elevada entre as
variaveis de entrada e saida, promovendo uma melhor capacidade de generalizacdo, ou
seja, de predicdo da RNA, principalmente de interpolagdo. Em geral, uma RNA com uma
unica camada oculta com um numero suficiente (e possivelmente 6timo) de neurdnios é

capaz de modelar qualquer sistema (Hornik ez al., 1989). A Figura V.3 mostra o exemplo

Silva, A. L.; M.Sc., PEI-UFBA, 2023 Pag. 75



Capitulo V - Analisadores Virtuais para MI e Densidade Baseados em RNA

de uma arquitetura de rede com 3 neurdénios na camada de entrada, uma camada oculta

com 4 neurdnio, € 3 neurdnios na camada de saida.

NEURONIO CONEXAO SINAPTICA

SINAIS DE ENTRADA -—= S=—: SINAIS DE SAIDA

CAMADA DE ENTRADA CAMADA OCULTA CAMADA SAIDA

Figura V-3. Topologia de uma Rede Neural Artificial: 3, 4, 3 (Entrada, Camada Oculta,
Saida).

V.3.1.1. Analise de Sensibilidade e Definicio das Variaveis de Entrada

A anélise de sensibilidade ¢ uma forma de determinar como variagdes nas saidas
de um sistema podem ser atribuidas as varia¢des de fatores de entrada, ou seja, como as
varidveis de entrada de um sistema afetam suas varidveis de saida. Um estudo de
sensibilidade ndo é um método para validagdo do modelo, mas serve para direcionar
estudos (Hamby, 1995), entre eles a definicao de variaveis de entrada para uma modelo
empirico. Em geral, uma andlise de sensibilidade pode ser local ou global. A analise local
consiste em variar apenas uma variavel de entrada em niveis distintos e avaliar o seu
efeito nas varidveis de saida. Na analise global todos os pardmetros sido alterados
simultaneamente a fim de calcular diferentes tipos de indices de sensibilidade, desde
medidas de correlacdo entre entradas e saidas até propriedades estatisticas da distribuicao
de saidas (Pianosi et al., 2016).

Os métodos de analise de sensibilidade estdo divididos em métodos matematicos,
métodos estatisticos (probabilisticos) e métodos graficos. Métodos matematicos sdo
aqueles que avaliam a sensibilidade da saida em funcdo de variagdes na entrada. Métodos
estatisticos utilizam distribui¢des de probabilidade e a avaliagdo do efeito da variagdo nas
entradas na distribui¢do de saida. Por fim, os métodos graficos fornecem uma

representacdo da sensibilidade na forma grafica, fornecendo uma indicagdo visual da
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influéncia da entrada na saida. Os métodos graficos em geral sdo utilizados como uma
analise complementar aos demais métodos (Frey e Patil, 2002).

Frey e Patil (2002) e Frey et al. (2003) aplicaram um amplo nimero de métodos
de analise de sensibilidade na area de seguranca alimentar. Frey e Patil (2002) descrevem
e exploram onze dos mais utilizados métodos de analise de sensibilidade, sendo cinco
métodos matematicos [i) Analise de sensibilidade nominal; ii) Regressdo logistica; iii)
Analise do ponto de equilibrio; iv) Técnica de diferenciagdo automatica; v) Analise de
sensibilidade diferencial], cinco métodos estatisticos [i) Analise de regressao; ii) Analise
de variancia (ANOVA); iii) Método de superficie de resposta; iv) Teste de sensibilidade
a amplitude de Fourier; v) Indice de informagio muitua] e um método grafico (grafico de
dispersdo). Cada método foi analisado de acordo com suas vantagens e desvantagens, e
por fim eles foram comparados. Demostrou-se que nenhum método pode ser considerado
superior a todos os outros, pois cada um possui particularidades e limitagdes especificas.
Por isso cabe ao analista definir quais os métodos que melhor se aplicam a sua
necessidade. Muitas vezes € necessario utilizar mais de um método para se chegar as
devidas conclusoes.

Frey et al. (2003), por outro lado, discutiram dois métodos matematicos (i. Analise
de sensibilidade nominal; e ii. Analise de sensibilidade diferencial), sete métodos
estatisticos (i. Coeficientes de correlagdo de amostra e classificagdo; ii. Analise de
regressao; iii. Analise de correlacdo; iv. Analise de variancia; v. Classificagdo e arvore de
regressido; v. Indice de Sobol; e vii. Teste de sensibilidade 4 amplitude de Fourier) e duas
andlises graficas (i. Grafico de dispersdo; e ii. Analise condicional de sensibilidade). Os
métodos foram aplicados em uma avaliacdo de modelos de seguranca alimentar
desenvolvidos pela agéncia americana FDA (Food and Drug Administration) e pelo
USDA (United States Department of Agriculture). Por fim, os autores apresentam uma
sumarizacdo dos métodos baseada em doze caracteristicas importantes para a escolha de
um método de andlise de sensibilidade. Tal andlise se apresenta como uma relevante
referéncia para auxiliar na escolha de um método de analise de sensibilidade.

Utilizando a sumarizagdo apresentada por Frey et al. (2003), e baseado na
recomendacao de Frey e Patil (2002) quanto aos quatro critérios para a escolha do método
mais adequado (aplicabilidade do método; esforco computacional; facilidade e clareza na
representacdo da sensibilidade; e o proposito da analise), o modelo escolhido para a
realizacdo da andlise de sensibilidade foi a Andlise de regressdo. Tal método ¢ de facil

implementacdo, apresenta facilidade na interpretacdo, baixo esforco computacional e
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atende ao proposito desse trabalho, pois consegue demonstrar com facilidade a relevancia

das variaveis de entrada frente as variaveis de saida modeladas.

V.3.1.1.1. Analise de Regressao

Conforme Hair et al. (2006), a analise de regressdo € uma das técnicas estatisticas
mais amplamente utilizadas para descrever a relagdo entre uma varidvel dependente
(saida) e varias varidveis independentes (entradas). Quando uma varidvel dependente
possui somente uma tinica variavel independente ela ¢ conhecida como regressao simples.
Por outro lado, quando ha mais de uma variavel independente, chama-se regressdo
multipla.

Esse método ¢ amplamente utilizado, com o auxilio de graficos de dispersao, de
modo a auxiliar nas escolhas das variaveis estatisticamente relevantes de um modelo,
excluindo, dessa forma, as insignificantes. Sua representacdo mais elementar ¢
apresentada na forma linear, mas cada termo pode ter diferentes fungdes basicas (ndo

lineares) (Frey e Patil, 2002):

Yi=Bo +P1 X1+ B2-Xo+P3-Xz+ -+ B, Xy Eq. V.3

Utilizando um conjunto de dados disponivel (variavel dependente e varidveis
independentes), os pesos da Eq. V.1 sdo calculados objetivando minimizar o erro entre o
dado real (variavel dependente) e o modelo (previsdo). Para um modelo linear, esses pesos
(B,) denotam a contribuicdo de cada variavel na saida (variavel dependente), sendo o
sinal a indicacdo do tipo de relacdo, se direta ou inversa. Dessa forma, tais parametros
podem ser utilizados também com estudo de sensibilidade (Frey e Patil, 2002).

Um modo habitual de avaliar um modelo ¢ calculando o erro entre os dados reais
e os valores previstos. A soma dos erros pode fornecer uma interpretacdo equivocada,
pois o resultado dessa soma sempre tendera a zero, se ndo houver viés no modelo. Para
evitar esse tipo de situagdo deve-se somar os quadrados dos erros, resultando em uma
grandeza denominada soma dos quadrados dos erros (SSg). Entretanto, utilizar apenas o
SSg para a avalicdo representa uma dificuldade quando da auséncia de uma referéncia,
pois esse valor sera tdo grande quanto for o conjunto de dados. Dessa forma, a avaliagdo
da precisdo de previsdo ¢ feita através do coeficiente de determinacdo (R?). Esse

parametro ¢ calculado como sendo a razdo entre a soma de quadrados da regressdo (SSg)
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¢ a soma total de quadrados (SS7). A SSi ¢ calculada como a soma dos quadrados da
diferenca entre o valor estimado e a média dos dados. Por outro lado, a SS-¢ calculada

como sendo a soma dos quadrados entre os dados reais e a média:

n n n
SSp = SSp+5Sy = ) = FF+ ) Gi= NP = ) = Eq. V.4
i i i

SSg 20— y)? _ 20— y)?

R2 = —= A — = —
SSr X —¥)E+ X0 -y Xryi—y)?

Eq. V.5

onde y é a média de todas as observagdes, y; ¢ o valor da observacao individual em i e ¥,
¢ o valor previsto para a observagdo i. Dessa forma, um modelo perfeito teria a soma de
quadrados da regressdo igual a soma total de quadrados e, portanto, R* = 1.0 (ou, dito de
outra forma, um modelo perfeito teria a soma dos quadrados dos erros, SSg, igual a zero).
Por outro lado, se a regressdo apresentar resultados melhores do que a média o
denominador sera muito maior do que o numerador da razdo e, portanto, o R? tendera a
zero (Hair ef al., 2006) (ou, dito de outra forma, um modelo ruim teria suas predi¢des

muito mais proximas da média do que do que dos valores observados).

V.3.2. Treinamento e Validacao

Na etapa de treinamento sdo determinados os pesos da RNA a partir de dados
experimentais (no presente estudo, dados reais de operacdo). A aprendizagem (estimacdo
de parametros) nas redes neurais acontece através de ajustes dos pesos [pesos e bias
(deslocamentos, termos independentes)] das conexoes, a partir das suas estimativas
iniciais, utilizando dados experimentais que sdo fornecidos (exposi¢do a condigdes do
ambiente) a rede, com o objetivo de minimizar os erros de predi¢do da rede. Uma rede
estd bem treinada quando atinge uma tolerancia de erro satisfatoria previamente definida.

Os dados utilizados no treinamento devem ser bem distribuidos no conjunto de
dados modelados, a fim de garantir que a RNA seja capaz de generalizar o comportamento
do processo. Entretanto, a0 mesmo tempo, deve-se evitar o sobre-treinamento ¢ sobre-
ajuste. O sobre-treinamento ¢ caracterizado pelo excesso de tempo durante o treinamento.
Por outro lado, o sobre-ajuste ocorre quando o tamanho 6timo da rede ¢ excedido. Em
ambos os casos a RNA fica com sua capacidade de predi¢do limitada (Tetko ef al., 1995).

Para evitar o sobre-ajuste deve-se utilizar uma metodologia robusta para definir a
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arquitetura da rede, proporcional a complexidade do sistema. Tetko et al. (1995)
demonstram que para evitar o sobre-treinamento ¢ necessario realizar um estudo de
minimos globais. Em geral, a fim de evitar essa problematica de sobre-treinamento e
sobre-ajuste, se utiliza a técnica de parada antecipada (explicada mais adiante junto com
a descricdo da Figura V.5). O treinamento de uma RNA ¢ basicamente dividido em duas
categorias: supervisionado e ndo supervisionado.

No treinamento supervisionado um conjunto de dados conhecido é fornecido. A
partir desses dados sdo gerados erros, resultados da diferenca entre os dados reais
(conhecidos) e os dados calculados a partir de pesos estimados pela RNA. O calculo do
erro possibilita que novos pesos sejam estimados até que a tolerancia de erro estabelecida
seja alcancada. A rede ¢ aperfeicoada a cada interagdo, pois o erro ¢ minimizado até o
valor objetivo, comportamento que ¢ ilustrado na Figura V.4. Dentre os métodos de ajuste

de pesos no treinamento supervisionado o mais utilizado € o backpropagation, ja descrito

anteriormente.
0014 — — —
+— 3 MNeuronios #- § Neuronios —a— 12 Neuronios
w= 15 Newrdnios s 1§ Neundnios - 24 Newrdnics
0.012
i R“"-u,,_
" )
1 W -\---\-\-\"1h____\_
E 0.1 — i
E \ ___—Il—___
—— —
—
0.008 3 o
\H“' ]
'u._._ i L &
"\-H‘_ L ]
U.ME "'\-\_\_1'_\_: - ___.“- [3 Iy
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— — — =1|,
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Numero de épocas

Figura V-4. Curvas de Aprendizado para Redes de Multiplas Camadas com Varios

Neur6nios na Camada Oculta (Rafiq et al., 2001).

A fim de determinar a conclusdo do treinamento utiliza-se a técnica de parada
antecipada (Figura V.5). Nessa técnica ¢ utilizado o método da validagdo cruzada, e ela
consiste em acompanhar a taxa do erro nas etapas de treinamento e validagcdo. O

treinamento ¢ considerado concluido no ponto de erro minimo da validagdo (derivada
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nula) (Haykin, 1999). A validacdo, também conhecida como teste, ¢ a etapa final, onde
um conjunto de dados, normalmente ndo utilizado no treinamento, ¢ utilizado para
determinar o desempenho da rede. O desempenho da rede, medido nesta fase, visa avaliar

0 desempenho do modelo em condigdes reais.

Erro

médio Ponto da parada antecipada
quadrado

—@—\/alidacdo

== Trienamento

Numero de épocas

Figura V-5. llustracdo da Técnica de Parada Antecipada.

No treinamento ndo supervisionado nenhuma saida antecipada ¢ fornecida, dessa
forma ndo ha feedback (realimentagdo) com base nos resultados da previsdo. Essa técnica
busca obter uma representacdo dos padrdes de entrada segundo algum critério pré-
estabelecido. Essa abordagem possibilita trabalhar com problemas com pouco ou

nenhuma ideia dos resultados esperados.

V.3.3. Uma Abordagem Integrada para Definicao da
Arquitetura e Validacao do Modelo

Nessa secdo ¢ apresentada uma metodologia que visa estimar a melhor
configuragdo da rede neural artificial, que é também acoplada ao procedimento de
validagdo do modelo. Nesta metodologia o nimero de camadas ocultas ¢ definido em 1
(um) e o nimero de neuronios contidos nela ¢ definido de uma forma sistematica. A

adocdo de uma topologia com uma unica camada intermediaria justifica-se pelo fato de,
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conforme mencionado anteriormente, ja ter sido provado que uma rede feedforward
(“sem realimentacdo”) com uma topologia deste tipo € capaz de aproximar qualquer
funcdo mensuravel a qualquer grau desejado de precisdo (Hornik er al., 1989),
demonstrando, portanto, que redes neurais artificias sdo aproximadores universais.
Admitindo um modelo MISO (Multi-Input Single-Output, multiplas entradas e
saida tinica), a configuracdo global da rede ¢ mostrada na Figura V.6, onde y ¢ a saida e
4 sdo as entradas. Portanto, baseado nisso e nas premissas anteriormente mencionadas, €
adotada, na metodologia aqui descrita, como configuragdo 6tima uma rede com (A, m, 1)
(entrada, camada oculta, saida) neuronios, onde & é o nimero de entradas ¢ m sera

definido de forma sistematica, conforme descrito a seguir.

v

H1
U2

v

: MISO >y

v

MUN-1
Un

v

Figura V-6. Modelo Tipo MISO.

Inicialmente as variaveis de entrada e saida devem ser normalizadas, a fim de
tornar o problema numericamente mais bem posto e estavel, evitando problemas de
incoeréncia, inconsisténcia ou rigidez numéricas. As saidas sdo normalizadas entre 0.1 e
0.9, no caso de s6 assumirem valores positivos, ou entre -0.9 ¢ 0.9, no caso de poderem
assumir valores positivos ou negativos. Esses limites de normaliza¢do foram ajustados
como uma precaugdo adicional pois as fun¢des utilizadas sdo assintoticas aos valores
limites -1, 0 e 1 e, embora uma fung¢éo linear na saida possa levar os resultados finais do
modelo a valores infinitamente grandes ou pequenos, a adog¢do desses valores aquém de
tais limites ajuda o procedimento de treinamento a obter melhores modelos. Em relagdo
a essa questdo as entradas poderiam ser normalizadas entre os limites usuais de -1, 0 e 1,
mas sdo normalizadas da mesma forma que as saidas ndo s6 por uma questdo de
padronizacdo, mas também pelo fato de que, tanto em relacdo a saidas quanto entradas, a

adocao de valores de faixas de normalizagdo menores do que os referidos limites ajuda a
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obter modelos com melhores caracteristicas de capacidade de extrapolacdo em relacdo
aos limites dos dados utilizados no treinamento.

Admite-se em seguida uma relagdo linear entre a saida e as entradas, nesse caso:

NE
J’=Zai'ﬂi+.3 Eq. V.6
i=1

onde NE ¢ o nimero de entradas e os parametros a;e £ sdo determinados minimizando o

somatorio do erro quadratico (g):

ND  ,NE 2
Emin = z a; Wij+ B | = Vexp, Eq. V.7
= I\=

onde ND ¢ o numero de dados experimentais, o subscrito Exp refere-se ao valor
experimental ¢ o subscrito min indica que € deve ser minimizado, ou seja, a; ¢ [ sdo
obtidos através do método dos minimos quadrados, que tem solugdo analitica para esse
modelo linear inicialmente postulado. Na obtengdo dos pardmetros ai e £, ja deve ser
utilizado um conhecimento importante sobre o comportamento do processo, se
disponivel, que ¢ o sinal dos ganhos das varidveis de entrada em relagdo a saida, porque
esses sinais devem corresponder exatamente aos sinais dos a;a serem estimados. Se essa
correspondéncia ndo for obtida na solugdo do problema sem restrigdoes descrito pela Eq.
V.4, o problema anterior deve reformulado e resolvido com a inclusdo de restricdes no
sinal dos parametros aj, caracterizando-se, portanto, em um problema de Programagao
Linear, que pode ser resolvido diretamente pelo método simplex, também de forma
analitica, e, portanto, sem a necessidade de estabelecer uma estimativa inicial para esses
parametros ai e f.

O proximo passo € relacionar os pardmetros encontrados no modelo linear com a
primeira estimativa inicial para a rede neural, o que pode ser feito utilizando a expansao
em série de Taylor da rede neural. Considerando uma camada intermediaria com 1
neurénio ¢ uma func¢do de ativacdo linear na camada de saida, a saida da rede neural

(mostrada na Figura V.7) ¢ dada por:
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NE

Vi =y-f<zpi,1-ui+b1>+6=y-f[g(ui)]+6 Eq. V3
i=1

onde ¢ a fungdo de ativagdo da camada intermedidria, p;; ¢ o peso da entrada 7 no
neurdnio J, b€ o bias do neurdénio je y e § sdo os parametros da funcao linear da camada
de saida. A expansdo em série de Taylor de uma fungdo A x), em torno de um ponto de

referéncia 0 e truncada no termo linear ¢ dada por:

NE
0
£ = FG) + Y o] (=) Bq. V.9
i=1 ‘0

o

X
@D ]
e

Figura V-7. Topologia de uma RNA com uma Saida e uma Camada Intermediaria com

um Neurdnio.

Considerando y = 1 e § = 0 na equagdo da rede neural (Eq. V.6) e aplicando a

ela a expansdo acima (Eq. V.7) obtém-se:

NE
df 09
YRrN,lin = YRN,0 T lZ |dg a#z . (#1 #i,o)

( ) Eq.

[ 5o
= YRrN,0 dg a1 . Hi — Hipo V.10

= Yrno t dg Z Pi1- (Ili - Ili,o)

i=
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Admitiry =1 ¢ § = 0 ndo implica em perda de generalidade do procedimento
proposto, pois, para uma aproximacao linear da rede, eles sdo parametros redundantes e,

portanto, desnecessarios. Comparando a Eq. V.8 com a Eq. V.4:

NE NE
af
Yrn,o + |d_| z Pis - (i — tio) = z a - p+ B
9o i=1 i=1

Eq.
= YRrN,0 Z |_| "Dix Ui — |_ Z Pi1 Hio
i=1 dg 0 dg 0 j=1
Portanto:
af af
a; = |@ . "Pi1 > |@ . "Pip = @ Eq. V.12
NE NE
af af
B = Yrno— da Z Pi1 " Uio = |d_ Z Di1 - Mio = Yrn,o —B Eq. V.13
9l i=1 9l i=1
Sabendo que:
NE
df ,
| =hEab) = D pia-sio+ by Eq. V.14
9l i=1

tém-se para os coeficientes a:
h(pi1,b)  pia = a; Eq. V.15

e para o coeficiente f:

NE NE
h(Pi,1: b) 'Zpi,l “Uio— f <Z Pi1 " Hio t b1> =-p Eq. V.16
i=1 i=1

Utilizando as equacgdes para os coeficientes a (Eq. V.13):
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NE

NE
2“1"ﬂi,o_f(zpi,l'ﬂi,o‘l'bl) =-p Eq. V.17
i=1

i=1

NE NE
£ <Z @ o + ﬁ) = Dia-thio+ by Eq. V.18
i=1

i=1

E assim chega-se a solu¢do para o bias b, (ainda como fungdo dos pesos p; 1):

NE
bi=f- (Za ulo+ﬁ> an bio Eq. V.19

i=1

Utilizando as Eqgs. V.12 e V.17 na Eq. V.13:

NE
<2p11 “10+b1) pll =a;

L_

= [zpn Hio+ f~ <zal lho"‘ﬁ) zpn lho] Pia Eq. V.20
NE
f_1<zai'lli,o+.3>

i=1

=f "Di1

E assim chega-se a solugdo para os pesos p; ; € para o bias by :

4]
T Pl a0 + B)] Eq. V.21
NE
- Z?]:Elai'.uio
by=f"" iMoot P — : Eq. V.22
=7 (Z“ o ﬁ) Pl @ i + )] q

O ponto 0 deve ser escolhido como um estado estacionario conhecido ou, na
auséncia desse, deve-se utilizar a média dos dados experimentais. Portanto, ¢ possivel dar
como estimativas iniciais para uma rede de 1 neuronio os valores calculados pelas Egs.
V.19e V.20,alémde y = 1 e § = 0. Observe, portanto, que esse procedimento proposto
evita ou dispensa a necessidade de uma estimativa inicial aleatdria, resolvendo uma das

principais incertezas na obtencao de um modelo 6timo no processo de desenvolvimento
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de uma RNA. Da mesma forma que no caso linear, caso os ganhos resultantes ndo estejam
qualitativamente coerentes com o processo, restricoes devem ser usadas na estimacdo dos
parametros (ou seja, deve ser utilizado um procedimento de treinamento da rede com
restricdes nos ganhos da RNA).

A fim de preservar a desnecessidade de estimativas iniciais aleatorias, e, portanto,
incertas ou indeterminadas, as redes subsequentes, com acréscimo incremental de
neurdnios, devem ter como estimativa inicial o resultado final da rede anterior € os
parametros do novo neurdnio devem ser tais que ele, na estimativa inicial, ndo tenha

nenhum efeito. Nesse caso, por exemplo, para 2 neurdnios tem-se:

NE NE
Yen =V1'f zpi,1'#i+b1 +y2 f Zpi,z'lli‘i‘bz +6 Eq. V.23
i=1 i=1

Nesse caso, ¢ suficiente que Y, seja igual a zero. Por coeréncia (o que poderiamos
chamar também de “escolha trivial”, em analogia as “solugdes triviais” de sistemas de
equacdes), recomenda-se também que os pesos e bias do novo neurénio também tenham
estimativas iniciais nulas. Portanto, todo o vetor de novas estimativas iniciais serd nulo,
mas ¢ importante aqui fazer uma ressalva. Dependendo do algoritmo de treinamento
utilizado, essa estimativa inicial nula ndo garante, mesmo com os dados apenas de
estimacao, que o desempenho final da rede com um neurdnio a mais sera igual ou melhor
do que a anterior. Entdo, caso isso ndo seja verificado, abandona-se a “escolha trivial” e,
mantendo-se Y, igual a zero, adota-se estimativas iniciais aleatorias para os pesos e bias
do novo neurénio até obter uma nova rede que tenha, com os dados de estimagdo, um
desempenho igual ou melhor a rede anterior com um neurénio a menos (sujeito a um
numero maximo de tentativas, por exemplo 10, que, se ultrapassado, indicaria uma
inadequacdo em aumentar o niumero de neurdnios, independentemente do procedimento
final de escolha do nimero 6timo de neurdnios, descrito mais adiante). Essa ressalva/
cautela ¢ importante para garantir que o procedimento final de escolha do ntimero 6timo
de neuronios seja determinado apenas pelo fendmeno de sobre-parametrizacao, e ndo seja
contaminado por um eventual treinamento deficiente da rede. Nos testes realizados no
problema aqui tratado, no entanto, a ado¢ao da “escolha trivial” foi suficiente.

Assim, para cada topologia de rede (com nimero crescente de neurdnios), sera

encontrado um erro associado a cada rede com um determinado nimero de neurdnios.
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Usando, juntamente com esse procedimento descrito, o procedimento de validacdo
cruzada dinamica, a configuracdo final (6tima) da RNA serd aquela onde a interagéo
posterior apresente um maior erro. Ou seja, espera-se que o erro decresga com 0 aumento
do numero de neurdnios at¢é um ponto de sobre-parametriza¢do, quando o erro deve
aumentar (num padrdo semelhante a curva de “Validagcdo” da Figura V.5). O nimero
otimo de neurdnios ¢ aquele imediatamente anterior ao ponto de sobre-parametrizacao.
De acordo com o procedimento de validagdo cruzada dinadmica utilizado (Schenker e
Agarwal, 1996; Nogueira, 2016; Nogueira et al., 2017; Vieira et al., 2003), ¢
considerando os dados divididos em dois conjuntos de dados (P1 e P2), os valores de erro
quadratico médio para cada configuracdo devem ser definidos a partir da utilizagdo de um
conjunto de dados (P1) para treinamento da RNA e o outro (P2) para o teste. Em seguida,
os conjuntos de dados sdo utilizados de forma invertida: P2 é usado no treinamento; ¢ P1
no teste. O erro para cada configuracdo deve ser a soma dos erros quadraticos médios
ponderados pelos respectivos nimeros de dados, conforme a sistematica sugerida. Apos
identificada a configuracdo 6tima, a RNA deve ser treinada e testada com todos os dados
disponiveis. Esse procedimento de sele¢cdo do niimero 6timo de neurdnios da camada
intermediaria estd mostrado na Figura V.8, e foi utilizado na modelagem das RNA dos
dados e modelos aqui utilizados e desenvolvidos. Note que, dessa forma, que ndo faz
sentido usar uma “validag@o cruzada final”, que ndo é contemplada no procedimento
proposto, sendo usada aqui, mais adiante na secdo V.4.5, apenas como uma

“mimetizacdo” de sua aplicagdo real.
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N=0, P
RNA: m-1,N,1
j=0, EQM(0)=1

j=j+1
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Divide Pem
proporgdes: P1, P2

]
]

RNA (m-1, N+j,1) RNA (m-1, N+j,1)

Treina RNA com P1

Treina RNA com P2

Testa RNA com P2 Testa RNA com P1
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Calcula EQM(j)=EQM1 (j) +EQM2 (j)

Ndo

EQM(j)>EQM(j-1)

Figura V-8. Fluxograma de Defini¢do do Nimero Otimo de Neurdnios da Camada

Oculta.

V.4. Modelos Desenvolvidos com Redes Neurais Artificiais

Neste trabalho sdo propostos dois modelos de rede neural artificial, sendo um
modelo de MI e o outro de densidade. Nos dois modelos sdo utilizadas as varidveis de
processo (de entrada dos modelos) que estdo diretamente relacionadas as propriedades do
polietileno formado no reator, escolhidas inicialmente em consondncia com o
conhecimento do processo (nove entradas) e posteriormente validadas pela analise de
sensibilidade. E possivel construir um terceiro modelo, nesse caso apenas para o MI, a
partir de dados da extrusdo, contudo essa abordagem ndo faz parte do escopo proposto

nesse trabalho.
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Em relacdo aos aspectos numéricos e matematicos, foram utilizadas funcdes de
ativacdo log-sigmoides nas camadas intermediarias e funcdes lineares nas camadas de
saida. O método de Levenberg-Marquardt foi utilizado para o treinamento das redes, pois
conforme demostrado por Hagan e Menhaj (1994) ¢ o algoritmo mais eficiente dentre os

principais que sdo usualmente aplicados.

V.4.1. Dados Experimentais
Para constru¢do dos modelos foram utilizados dados industriais correspondentes
a dois anos de operagdo. Os dados equivalem a faixa atual de operacao correspondente ao
portifolio de produtos, conforme mostra a Figura V.9, cobrindo aproximadamente os

seguintes intervalos:

e MIL:0a70g/10’;
e Densidade: 0.916 a 0.960.

90
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60
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20

iNDICE DE FLUIDEZ (g/10")
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0.910 0.920 0.930 0.940 0.950 0.960 0.970
DENSIDADE

Figura V-9. Regido dos Dados Experimentais.

Amostras sdo continuamente coletadas na extrusdo, imediatamente apos a
formagao dos pellets (“bolinhas” extrudadas de polimero), e analisadas no Laboratoério de
Controle de Qualidade (LCQ). Cada parametro de qualidade tem um tempo

correspondente para analise, sendo o MI analisado a cada duas horas e a densidade a cada
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trés horas. Algumas outras analises sdo feitas a fim garantir um efetivo controle de
qualidade, tais como indice de amarelo, indice de branco, granulometria, indice de
contaminagdo, dentre outros. Os dados coletados da operacdo normal do processo sdo,
naturalmente, em principio dados dinamicos, pois mudancas e perturbacdes transientes
fazem parte da operacdo normal do processo. Dessa forma, ¢ necessario desenvolver um
modelo dindmico ou dar um tratamento adequado aos dados para que eles possam ser
modelados através de um modelo estacionario. Aqui, dada a dindmica do reator, que ¢ da
ordem de minutos, ¢ a baixa taxa de amostragem dos parametros de controle modelados,
que ¢ da ordem de horas, ndo ¢ possivel desenvolver um modelo dinamico acurado. Por
outro lado, ha componentes dindmicos importantes embutidos nos dados que precisam
ser tratados corretamente. Um deles € tratar adequadamente o tempo morto entre o reator
¢ o ponto de amostragem, visto que os modelos preveem os parametros MI e densidade
na reagdo, mas existe um tempo morto consideravel (aproximadamente 30 minutos entre
o reator e o ponto de amostragem) entre o reator e o ponto de amostragem. Para isso, fez-
se necessario determinar o tempo morto entre a reagdo ¢ o ponto de amostragem. Esse
parametro foi determinado empiricamente através da pressdo no bloco do granulador
(denominado de ponto p1). Essa variavel possui relagdo inversa com o MI da resina. Em
resumo, observou-se o tempo entre uma reducdo intencional de MI na reagao, resultado
da redugdo do agente terminador de cadeia (hidrogénio), e a elevacdo de pressdo no ponto
pl.

Dados de MI e densidade foram coletados da base de dados e, em seguida, foram
tratados (o que inclui outros aspectos dindmicos relevantes, conforme mencionado
anteriormente), expurgando condigdes de partida de planta, variagdes ndo usuais de perfil
de reagdo, paradas espurias de planta, andlises reconhecidamente equivocadas,
langamentos errados e falhas de comunicagdo. Apoés isso, foi subtraido o tempo morto e
coletados os dados da reagdo. Utilizou-se de dados pontuais ou instantineos (srnapshot
data), a partir de uma base de dados com registros a cada minuto, sem consideragdes de
valores médios, visto que o tempo de residéncia ¢ muito baixo, podendo chegar a, no
maximo, um minuto e meio.

Para esse trabalho foram utilizadas informagdes de todas as resinas produzidas
atualmente na unidade industrial no modulo de operacdo Reator 1 (autoclave). Ao todo
foram utilizados quatro mil cento e sete (4107) dados para o modelo de MI e trés mil
trezentos e setenta e dois (3372) dados para a modelagem da densidade, sendo essa

diferenca de quantidade explicada pela diferenca das taxas de amostragem das varidveis
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¢ também por condigdes diversas de planta que exigiram maior numero de analises
(transi¢do, variacdo de reacdo, etc.). Estas quantidades de dados, conforme colocado
anteriormente, correspondem a aproximadamente dois dias de operagdo no periodo entre
2016 e 2017. Esses anos foram escolhidos devido a baixa ocorréncia de longos periodos
de descontinuidade operacional. Vale destacar que ndo houve alteragdes no portfolio de
produtos, de modo que os dados desse periodo continuam sendo representativos até o

presente momento.

V.4.2. Selecao das Variaveis de Entrada dos Modelos

Em relacdo as variaveis de entrada, foi feita uma sele¢do prévia, escolhendo as
variaveis com base no conhecimento da tecnologia “Sclairtech”. Em uma segunda etapa
foi realizada uma andlise de sensibilidade para avaliar a relevincia das variaveis de
entrada preliminares em relacdo as variaveis de saida dos modelos de RNA propostos,
resultando na definicdo final das variaveis de entrada selecionadas.

As variaveis de entrada inicialmente escolhidas para o estudo de sensibilidade

para os modelos de RNA de MI e densidade na reag@o foram:

e Alimentagdo lateral do reator (Xz, %);

e Rclacdo massica de comondmero (buteno/eteno ou octeno/eteno) na
alimentagdo (Xz, adimensional);

e Concentragdo de hidrogénio da solucio (Xz, ppm);

e Concentragdo massica de eteno na solugao (X, %);

e Temperatura do tratamento térmico do catalisador (X5, °C);

e Diferencial de pressdo do sistema (Xs, kgf/cm?);

e Relagdo redutor/catalisador (X7, adimensional);

e Vazio massica total (Xg, t/h);

e Diferencial de temperatura da reacdo (Saida — Entrada) (Xo, °C).

Conforme mencionado anteriormente, essa escolha inicial das varidveis de entrada
dos modelos foi baseada no conhecimento da tecnologia em questdo. Uma alternativa a
essa proposta seria considerar inicialmente todas as variaveis de reacdo, ¢ fazer toda a
selecdo baseada apenas no estudo de sensibilidade. Essa opcdo ndo foi explorada pois

exigiria mais tempo na andlise de sensibilidade, além de torna-la mais complexa. Além
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disso, o conhecimento técnico detido pela equipe de técnicos e engenheiros da planta ndo
seria aproveitado, desperdicando a utilizagdo de uma inteligéncia humana que ¢ sempre
bem-vinda na construgdo de modelos empiricos, j& que ndo ha “inteligéncia e
conhecimento” na estrutura de suas equacdes em relacdo ao comportamento do fendmeno
modelado, diferentemente do que ocorre nos modelos fenomenolégicos.

A concentragdo de catalisador ndo foi utilizada como variavel de entrada pois ela
¢ utilizada também para compensar alteragdes nos teores de impureza no sistema, que nao
sdo medidos. Dessa forma, um polimero pode ser produzido com mesmo MI e densidade
em diferentes concentragdes de catalisador. Essa diferenca é resultado da maior (ou
menor) presencga de impurezas decorrente de inimeros fatores. Para compensar a auséncia
dessa variavel e, por outro lado, considerar simultanecamente também o teor de impurezas,
utilizou-se a diferenca de temperatura da reagdo, como uma forma indireta da conversao.
Portanto, essa variavel (diferenca de temperatura da reagdo) “carrega” consigo o efeito de
duas varidveis de entrada importantes, concentragdes de catalisador e de impurezas. A
despeito dessa variavel, rigorosamente falando, ser uma variavel de saida, carregando
com seu uso potencias problemas de correlagdo com outras entradas e de ofensa ao
principio da causalidade entrada-saida, no presente caso esses problemas ficam
minimizados. Conforme discutido acima, a maior correlacdo dessa variavel é com as
entradas catalisador e impurezas, que ndo sdo utilizadas como variaveis de entrada no
modelo. Portanto, apesar de haver alguma correlagdo com outras variaveis de entrada que
sdo utilizadas no modelo, tais dependéncias sdo mais fracas. No que se refere a relacdo
de causalidade entrada-saida, que pode ocasionar situa¢des de tentar-se estabelecer
correlacdes de eventos futuros dando causa a eventos passados, dadas a estrutura de
modelo utilizado, que ¢ formalmente uma estrutura estatica, ¢ a rapida dindmica do
processo (em particular nesse caso, onde a temperatura ¢ uma variavel mais rapida do que
o MI e a densidade), conforme também ja discutido anteriormente, o potencial problema
de ofensa a esse principio da causalidade fica também descartado.

Além do diferencial de temperatura da reacao, € utilizada como variavel de entrada
também uma outra variavel de saida, o diferencial de pressdo do sistema. A utilizagdo
dessa variavel ¢ feita com o objetivo de melhorar a qualidade do modelo, suprindo a
auséncia do conjunto de outras variaveis de entrada ndo utilizadas no modelo, seja por
falta de medig@o ou pelo fato de tais entradas ndo terem, isoladamente, efeitos mais
significativos nas propriedades (MI e densidade), mas de certo tém, em conjunto, um

efeito apreciavel (esse conjunto de outras variaveis de entrada sera aqui representado por
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U). A escolha dessa variavel de saida tem um racional bastante consistente, ¢ vem do fato
de ser bem conhecido que o diferencial de pressdo do sistema depende basicamente da
vazdo ¢ da viscosidade, e esta ultima depende fundamentalmente da temperatura, da
concentracdo e da DPM (Distribuicdo de Peso Molecular). A principal caracteristica da
DPM a influenciar a viscosidade ¢ o peso molecular médio, que ¢ muito bem
correlacionado com o MI, e a concentracdo, em condi¢des normais de operagdo, ¢ bem
representada pela conversdo, que por sua vez ¢ bem representada pelo diferencial de
temperatura da reacdo. Além disso, em condigdes normais de operacdo a temperatura ndo
tem tanta influéncia na viscosidade, até porque a temperatura de saida do sistema nao
varia muito. Portanto, ¢ possivel escrever a seguinte relacdo funcional, onde fsimboliza
a dependéncia funcional da saida com as entradas: X = f(Xg, X9, MI). A partir dessa
relagdo, € possivel idealizar também a seguinte relacdo, onde g simboliza outra
dependéncia funcional: MI = g(X,, Xg, X9). Essa ultima relagdo indicaria, portanto, que
seria possivel fazer um modelo de MI utilizando como entradas o diferencial de pressao
do sistema, a vazao massica total e o diferencial de temperatura da reag@o (e de fato &,
conforme mencionado na se¢@o V.4). Como as duas ultimas varidveis ja sdo consideradas
como entradas do modelo, a ultima que ficaria faltando seria o diferencial de presséo e,
portanto, ela também foi incluida como uma variavel de entrada do modelo. Dessa
argumentagdo decorreria uma pergunta logica: se ¢ possivel modelar o MI a partir de Xs,
Xs e Xo, porque entdo utilizar as demais varidveis de entrada? A primeira e principal
resposta € que, assim como o uso de X7a X9 (excetuando-se Xs) ndo ¢ suficiente para obter
um modelo com a qualidade desejada e necessaria, também o uso de apenas Xs, Xse X9
também ndo ¢é [a propria argumentacdo para a construcdo da dependéncia funcional f
mostra isso; além disso, embora os resultados ndo sejam mostrados aqui, estudos
desenvolvidos com essa abordagem de modelagem mostraram que, de fato, esta
abordagem nao ¢ suficiente; ou seja, a rigor a dependéncia funcional fdeveria ser escrita
como Xg = fy(Xg, X9, MI,U) e, portanto, MI = gy(Xe, X5, X9, U)]. A segunda, que
deriva da primeira, mas que também tem implica¢cdes importantes quando se tem o
objetivo final de utilizar os modelos construidos para fins de controle de processos, é que
¢ desejado e importante se conhecer o efeito de outras entradas nessas propriedades. Por
fim, em relagdo a inclusdo dessa variavel de saida como entrada, é importante também
discutir os dois aspectos mencionados anteriormente: i) correlagdo com outras varidveis

utilizadas como entradas para os modelos; ii) causalidades entrada-saida. No tocante a
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esse segundo aspecto, vale a mesma discussdo desenvolvida para o diferencial de
temperatura na reacdo, com o atenuante adicional de que a pressdo ¢ uma variavel ainda
mais rapida do que a temperatura e, portanto, essa ¢ uma questdo que pode ser considerada
superada também aqui. Relativamente a questdo da correlagdo com outras entradas do
modelo, aqui esse ponto ¢ mais delicado. A propria dependéncia funcional £(e/ou fv) ja
mostra que o diferencial de pressdo € correlacionado diretamente com duas das variaveis
de entrada e pode ser correlacionado indiretamente com as demais. Assim, essas
correlagdes podem contaminar as relagdes das demais entradas com as saidas modeladas
(podendo, por exemplo, alterar ganhos entre pares saida-entrada e, eventualmente, até
inverter sinais desses ganhos) e, portanto, os resultados de analise de sensibilidade e da
propria modelagem final devem ser analisados e avaliados com cuidado e cautela. Por
ora, considerando que o modelo a ser desenvolvido é MI = h(Xy, ..., X4, ..., X9), €
considerando fy, tem-se: MI = h(Xy, ..., fy(Xg, X9, MI,U), ..., Xy). Portanto, MI =
hy (X4, ..., X5, X7, ..., Xo,U). Como o conjunto de variaveis U ndo ¢ definido de forma
precisa, a consequéncia pratica disso € que, nessa abordagem de modelagem, ndo ¢
possivel fazer uma avaliacdo qualitativa da influéncia de Xy no MI com base na
fenomenologia. Raciocinio analogo se aplica a densidade.

A despeito das variaveis de qualidade modeladas serem caracterizadas por ganhos
de processos distintos, foi adotada como premissa inicial de modelagem a utilizagdo dos
mesmos inputs (entradas) para ambos os modelos, devido a grande relacdo existente entre
as variaveis de saida. Apos a andlise de regressdo as variaveis de entrada dos modelos de
MI e densidade serdo definidas conforme a relevancia identificada na andlise de

sensibilidade.

V.4.2.1. Analise de Sensibilidade dos Dados de Processo

Conforme descrito anteriormente, a escolha das variaveis de entrada foi feita a
partir de conceitos técnicos e conhecimentos disponiveis em relagdo ao processo
produtivo. Contudo, nessa parte do trabalho serad realizado um estudo de sensibilidade
através de uma andlise de regress@o a fim de confirmar as escolhas iniciais. O estudo de
sensibilidade por analise de regressao foi realizado utilizando o sofiware “Matlab”, e seus
resultados sdo analisados a luz do conhecimento operacional em relagdo aos ganhos de
cada variavel. A fim de eliminar a influéncia da magnitude de valores e da unidade de

medida das diferentes grandezas na analise de sensibilidade, os dados foram normalizados
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previamente a andlise de regressdo. A Figura V.10 apresenta a matriz de correlag@o entre
as variaveis de entrada do estudo de correlacdo. A diagonal principal apresenta um
histograma dos dados de entrada do estudo, ou seja, a distribuigdo de valores da variavel
em questdo. Na matriz de correlacdo € possivel verificar, algumas correlacdes importantes
envolvendo as variaveis de saida utilizadas como variaveis de entrada (diferencial de
press@o do sistema, Xs, e diferencial de temperatura da reagdo, X9), o que confirma a
necessidade de uma analise cuidadosa e uma avaliacdo cautelosa dos resultados da analise
de sensibilidade ¢ da modelagem final, conforme mencionado na se¢do anterior. Por
exemplo, ha uma correlagdo apreciavel entre o diferencial de temperatura da reagdo e a
concentracdo massica de eteno na solucdo (Xz maior concentragdo de eteno na solugdo
representa maior temperatura média no reator e, portanto, um maior diferencial de
temperatura da reacdo) e entre diferencial de pressdo do sistema e a concentracdo de
hidrogénio da solugdo (X3 elevar o Ha resulta em um maior MI e, portanto, uma menor
viscosidade e menor perda de carga, com consequente redugdo no diferencial de pressao),
que ¢ a variavel de entrada de maior influéncia no MI. Além disso, outras correlagdes sdo
bem conhecidas empiricamente: elevar a vazao total (X3) resulta em um maior diferencial
de pressdo no sistema; uma maior temperatura do HTC (X5) resulta em um menor Ml e,

portanto, aumenta o diferencial de pressao; dentre outras.
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X1 = Alimentagdo lateral do reator (%)
Xz=Relacdo massica comondmero/mondmero (adimensional)
X3= Concentra¢do de hidrogénio (ppm)

Xz= Concentracdo massica de eteno (%)

X5 = Temperatura do tratamento térmico (°C)

Xs = Diferencial de pressdo do sistema (kgf/cm?)
X7=Razdo molar do redutor (adimensional)

Xs= Vazao total (t/h)

X9= Diferencial de temperatura da reagdo (°C)

Figura V-10. Matriz de Correlacdo: Variaveis de Entrada.
A Tabela V.1 (onde SE ¢ o sinal esperado para o coeficiente de cada variavel de
entrada) apresenta a analise de regressdo para a varidvel MI, na qual foi obtido um

coeficiente de determinacdo (/) igual a 0.907 para o seguinte modelo:

MI = Buyro + Buia - X1+ -+ Buio - Xo Eq. V.24
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Tabela V.6. Anélise de Regressdo para a Variavel MI

Parametro Erro

Entrada Variavel SE
(Bm) padrio

Termo independente TI -0.0171 0.0128  +/-
Alimentacao lateral do reator (%) X1 -0.0443 0.0178 +
Relacao massica comondmero/ mondémero
(adimensional) Xz 0.2512 0.0054  +
Concentracio de hidrogénio (ppm) X3 0.7801 0.0077 +
Concentracio massica de eteno (%) X4 -0.0630 0.0179 -
Temperatura do tratamento térmico (°C) X5 -0.3653 0.0078 -
Diferencial de pressio do sistema (kgf/cm?) X6 0.1715 0.0131  +/-°
Razao molar do redutor (adimensional) X7 -0.0421 0.0123 -
Vazao total (t/h) Xs -0.1752 0.0087 -
Diferencial de temperatura da reac¢io (°C) Xo 0.4122 0.0193 +

* Ver a discussdo feita na secdo anterior. Se o MI estivesse sendo modelado numa

abordagem MI = g(X,, Xg, Xo), esperar-se-ia um sinal negativo.

Pelos resultados apresentados é possivel verificar, dentre outras, algumas
correlagdes importantes, bastante conhecidas operacionalmente (em negrito na Tabela
V.1): maior concentra¢do de H> resulta em maior MI (f,;;3=0.7801); maior temperatura
do tratamento térmico do catalisador resulta em menor MI (B, 5=-0.3653); maior
diferencial de temperatura representa maior MI (8, 9=0.4122). Pelo valor do coeficiente
de determinacdo (/& = 0.907) ¢é possivel concluir que o modelo se ajustou
satisfatoriamente aos dados reais.

Conforme esperado, o hidrogénio (X3) ¢ um dos pardmetros que possui maior
correlacdo com o MI, juntamente com o diferencial de temperatura do sistema (X9)
(ambos em negrito na Tabela V.1). Por outro lado, a razdo molar do redutor (X7) e a
alimentagdo lateral da reacdo (X7) foram as varidveis que apresentaram menor relevancia
(em italico na Tabela V.1) e, ainda mais relevante, a relacdo calculada (inversa,
sublinhada na Tabela V.1) da alimentagdo lateral ¢ diferente daquela observada
empiricamente (direta), o que pode ser, entre outros fatores, inclusive resultado da
utilizagdo de variaveis de saida como entradas (como mostra a Figura V.10, a alimentacao

lateral tem alguma correlagdo com o diferencial de temperatura da reacdo e uma
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correlacdo ainda maior com a temperatura do tratamento térmico). Em fungdo disso, as
variaveis Xz e X7 foram desconsideradas como entradas para o modelo de rede neural
artificial de Melt Index. A concentragdo de eteno (Xz) também foi uma variavel que
apresentou baixa correlagdo (em italico na Tabela V.1), entretanto ela ndo foi descartada
devido a sua relevancia em grades (tipos de polimeros) de baixo MI, onde nao se utiliza
hidrogénio, conhecimento esse que ¢ amplamente confirmado pela experiéncia dos
técnicos e engenheiros na opera¢do ¢ acompanhamento da planta.

A fim de consolidar os fundamentos técnicos das correlagdes entre as variaveis de
entrada e as saidas, e entender melhor o comportamento do processo do ponto de vista de
sua fenomenologia, sdo descritas abaixo as relagdes causais entre o0 MI ¢ as diferentes

varidveis de entrada validadas pela analise de correlagao:

e Relagdo massica de comondmero (buteno/eteno ou octeno/eteno) na
solucdo de alimentagdo (Xz adimensional) (+). O controle de MI ¢ feito
controlando o peso molecular do polimero. Esse controle ¢ feito
controlando a taxa de crescimento do polimero versus a taxa de
transferéncia da cadeia. A taxa de crescimento do polimero ¢ proporcional
a concentragdo de eteno. Assim, a adigdo de comonOomero para controlar a
densidade também tem efeito na transferéncia de cadeia, fazendo com que
as cadeias se separem mais facilmente ¢ o MI suba. Uma maior
concentracdo de comondmero, em detrimento do monémero, também tem
um efeito de reduzir a taxa de crescimento, sendo um fator adicional. Além
disso, maiores ramificacdes (menor densidade) na cadeia principal tendem
a interferir na interacdo intermolecular e, portanto, no MI. Esse efeito
secundario ¢ um efeito na viscosidade independente do peso molecular;

e (Concentracdo de hidrogénio na solugdo de alimentacdo (X3, ppm) (+). Nas
reacOes de transferéncia de cadeia, assim que as cadeias se soltam do
catalisador outra cadeia comeca a crescer no mesmo local. O hidrogénio
reage com a cadeia polimérica em crescimento, no atomo final, e faz com
que ela se quebre, produzindo uma reagdo de transferéncia de cadeia. O
sitio catalitico permanece ativo € uma nova cadeia comeca a crescer.
Portanto, nessa fun¢@o de auxiliar a cadeia anterior a se romper € a nova a
comecar a crescer, o hidrogénio se comporta como um agente de

transferéncia cadeia. A elevacdo na concentracdo desse composto no reator
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resultara na formagdo de um polietileno de menor massa molecular e,
portanto, de maior MI (relagdo direta);

e Concentragdo massica de eteno na solugdo de alimentacdo (Xz %) (-).
Uma maior concentracdo de eteno, mantendo uma mesma conversiao
inicial, representa em menor MI. Isso ocorre, pois, a maior concentragao
do mondmero na solugdo resulta em aumento dos choques entre as
moléculas, favorecendo a etapa de crescimento de cadeia e, dessa forma,
a formagdo de polimero de alto peso molecular;

e Temperatura do tratamento térmico do catalisador (X5, °C) (-). Alteragdes
nessa temperatura podem favorecer mais ou menos a formagdo das
diferentes valéncias das espécies cataliticas de TiCls ou VOCIs. A espécie
VOCI; possui duas valéncias ativas como catalisador: V; e V™. A
formacdo da valéncia V™ ¢ favorecida com a elevagdo da temperatura, e
sitios cataliticos com essa valéncia tendem a formar um polimero de maior
massa molecular. Portanto, quanto maior a temperatura do tratamento
térmico menor serda o MI;

e Diferencial de pressdo (Xs, kgf/cm?) (+/-). Essa variavel € calculada como
a diferencga entre a pressdo do sistema e a pressdo no reator. A pressdao do
sistema ¢ controlada por uma valvula a montante do separador de pressao
intermediaria (primeiro estagio de separagdo), visando garantir que o
sistema estd em uma Unica fase. A diferenga de pressao ¢ funcdo da perda
de carga do sistema. Resinas com maior viscosidade (baixo MI)
apresentam alto diferencial de pressdo. A analise de regressdo apresenta
um valor positivo de correlagdo, diferentemente do que a analise
fenomenologica indicaria em um possivel modelo de MI apenas em fungéo
da vazdo e dos diferenciais de pressdo e temperatura. No entanto, a analise
feita na secdo anterior mostra que poder-se-ia esperar qualquer sinal de
correlagdo, o que ¢é sustentado também pela Figura V.10, onde pode-se
observar, entre outras, uma correlagdo importante entre o diferencial de
pressdo e a concentracdo de hidrogénio na solugdo de alimentagao;

e Vazio massica total (X t/h) (-). A vazdo massica total, também conhecida
na pratica industrial como Total Solution Rate (TSR), influencia no tempo
de residéncia no reator. Maior tempo de residéncia no reator resulta em

maior atividade catalitica/taxa de reag¢do, maior conversdo, aumento de
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temperatura e, por fim, aumento no MI. Dessa forma, uma redugdo na
vazao massica total implica em uma elevagdo do MI;

e Diferencial de temperatura da reacao (X9, °C) (+). Essa variavel representa
a diferenga entre as temperaturas de saida e entrada da sec¢do de reacéo e,
portanto, representa uma medida indireta da conversdo. A reagdo de
polimerizacdo de etileno é exotérmica e, portanto, elevar a conversdo
implica em operar com um perfil de temperatura mais elevado e,
consequentemente, produzir uma resina com um menor peso molecular e

um maior MI.

Embora tenham sido descartadas do modelo, mas para a completude do estudo
aqui desenvolvido, sdo descritas abaixo também as relacdes causais entre o0 Ml e a

alimentacdo lateral da reagdo (X7) e a razdo molar do redutor (X7):

e Alimentagdo lateral do reator (Xz, %) (+). Ao elevar a alimentagao lateral,
parte do eteno que entraria no fundo do reator, local onde ¢ formada resina
de alto peso molecular e menor MI, é enviada para o meio do reator. Dessa
forma, elevar a alimentagdo lateral do reator resultara em elevagdo do MI;

e Relagdo redutor/catalisador (X7 adimensional) (-). Similarmente a
temperatura do tratamento térmico do catalisador, a relagio molar do
cocatalisador tem relagdo com a ativacdo das espécies quimicas que
compdem o catalisador, podendo favorecer a formagao de polietilenos de
maior ou menor massa molar. Na pratica, observa-se que com a reducao
da relag@o de cocatalisador redutor ha uma redug¢do do MI do polietileno
em producdo, provavelmente devido ao fato de que essa reducdo no
cocatalisador redutor favorece a formagdo de espécies cataliticas que

tendem a formar polimeros de maior massa molar.

Utilizando os dados de densidade (p) para a realizagdo de uma analise de
regressao, equivalente a realizada anteriormente com o MI, tem-se o resultado mostrado
na Tabela V.2 e um coeficiente de determinagdo (/) de 0.936 para um modelo

semelhante ao do MI (Eq. V.22).
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Tabela V.7. Anélise de Regressdo para a Varidvel Densidade

Parametro Erro

Entrada Variavel SE
(Br) padrio

Termo independente TI -0.0937 0.0130  +/-
Alimentacao lateral do reator (%) X1 -0.0905 0.0143 -
Relacao massica comondmero/ mondémero
(adimensional) Xz -0.4083 0.0051 -
Concentracio de hidrogénio (ppm) X3 0.1156 0.0067 +
Concentracio massica de eteno (%) X4 0.3071 0.0177 +
Temperatura do tratamento térmico (°C) X5 0.2826 0.0077 +
Diferencial de pressio do sistema (kgf/cm?) X6 -0.0862 0.0126 +/-°
Razao molar do redutor (adimensional) X -0.0500 0.0124 -
Vazao total (t/h) Xs 0.0526 0.0074 -
Diferencial de temperatura da reac¢io (°C) Xo 0.6604 0.0211 +

* Ver a discussdo feita na secdo anterior. Se o MI estivesse sendo modelado numa

abordagem MI = g(X,, Xg, Xo), esperar-se-ia um sinal negativo.

As principais varidveis para a densidade sdo (em negrito na Tabela V.2):
diferencial ~de  temperatura da  reagdo  (B,0=0.6604); razdo  massica
comondmero/monodmero (f,,=-0.4083); concentragdo massica de eteno (B, 4=0.3071).
Esse resultado gera certa surpresa, pois a expectativa era que a razdo de comondmero
fosse majoritaria, visto que ¢ a variavel predominantemente utilizada no controle desse
parametro (isso pode ser explicado, pelo menos em parte, pela utilizagdo de variaveis de
saida como entradas do modelo, o que ¢ particularmente o caso do diferencial de
temperatura da reacdo). Por outro lado, as entradas que apresentaram menor correlagdo
com a densidade foram (em italico na Tabela V.2): razdo molar do redutor (X7); vazdo
total (Xs); diferencial de pressdo do sistema (Xs); e a alimentacdo lateral da reacdo (X7).
Devido ao pequeno grau de relevancia identificado, tais variaveis foram desclassificadas
como entradas para o modelo de densidade. Além disso, assim como a alimentacdo lateral
no modelo de M1, a relagdo calculada (direta, sublinhada na Tabela V.2) da vazao total ¢
diferente daquela observada empiricamente (inversa) (como mostra a Figura V.10, a
vazdo total tem alguma correlagdo com o diferencial de temperatura da reacdo e uma

correlagdo um pouco maior com a concentragdo massica de eteno na solucao). Portanto,
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considerando apenas as variaveis selecionadas para o modelo, é possivel descrever as
relagdes causais entre a densidade e as variaveis de entrada do seu modelo, de um ponto

de vista fenomenologico, da seguinte forma:

e Rclacdo massica de comondmero (buteno/eteno ou octeno/eteno) na
alimentacdo (Xz adimensional) (-). O comonomero ¢ o principal
parametro para controle de densidade. Isso ocorre pois o comondmero ¢é
inserido na cadeira principal na forma de ramificacdo, interferindo na
cristalinidade do polimero e, portanto, na densidade. Dessa forma, quanto
maior a concentracdo de comonOdmero na rea¢do menor serd a densidade
do polimero;

e Concentracdo de hidrogénio (X3 ppm) (+). O hidrogénio é o agente
terminador de cadeia. Quando presente na solugdo, ele ¢ preferencial para
ser inserido nas cadeias maiores, devido ao tamanho da sua molécula,
resultando em aumento da densidade. Para compensar esse efeito na
densidade, resinas com alto MI necessitam de maior relacdo massica de
comondmero;

e C(Concentragdo massica de eteno na solucdo (X2, %) (+). De forma
semelhante ao hidrogénio, o eteno ¢ preferencial para ser inserido na
cadeia principal devido ao tamanho da sua molécula frente a molécula de
comonomero (impedimento estérico). Dessa forma, quanto maior a
concentracdo de eteno na solucdo menor sera a inser¢ao do comondmero
e, portanto, maior serd a densidade;

e Temperatura do tratamento térmico do catalisador (X5 °C) (+).
Catalisadores Ziegler-Natta de primeira geracao tém dificuldade de inserir
o comondmero nas cadeias poliméricas maiores, devido ao impedimento
estérico caracteristico. Dessa forma, como a elevacao dessa temperatura
tende a formar polimeros de alta massa molecular, hda uma maior
dificuldade na adi¢do do comondémero nas cadeias maiores, resultando em
maior densidade;

e Diferencial de temperatura da reagdo (X9, °C) (+). O diferencial de
temperatura tem correlacdo com a conversdo e com a concentracdo de
eteno no sistema. Conforme comentado sobre o MI, um alto diferencial de

temperatura resulta em uma resina com maior MI e, portanto, menor peso
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molecular. A baixa massa molecular representa uma cadeia principal
menor e, por isso, de mais facil empacotamento e, portanto, com maior

cristalinidade (densidade).

Mais uma vez, para a completude do estudo aqui desenvolvido, sdo descritas

abaixo as relagoes causais entre a densidade e as variaveis de entrada ndo utilizadas:

e Alimentacdo lateral do reator (Xz, %) (-). Ao diminuir a concentragdo do
eteno no fundo do reator, com o aumento da alimentacdo lateral, ha um
favorecimento a inser¢do do comomero nas cadeias maiores e, portanto,
uma reducdo na densidade;

e Diferencial de pressdo (X5 kgf/cm?) (+/-). Assim como confirmado na
analise de correlagdo, a expectativa era, de fato, que esse parametro tivesse
pouca correlacdo com a densidade, visto que a densidade do polimero tem
pouca (ou nenhuma) corre¢do com a perda de carga. De toda forma,
considerando a influéncia inversa do MI no diferencial de pressdo numa
abordagem Xg = f(Xg, X9, MI), ¢ desconsideradas outras correlagdes com
outras variaveis de entrada, poder-se-ia esperar uma relacdo também
inversa (negativa) com a densidade. Por outro lado, assim como no caso
do MI e como ja discutido anteriormente, qualquer sinal pode ser esperado
para a correlacdo da densidade com o diferencial de pressdo na abordagem
de modelagem aqui adotada;

e Relacdo redutor/ catalisador (X7, adimensional) (-). Acredita-se que uma
maior relagdo molar desse cocatalisador favorece a ativacdo das espécies
cataliticas com menor impedimento estérico, que facilitam a adicdo do
comondmero, favorecendo a reducdo da densidade. De toda forma, ¢é
sabido que o efeito dessa relagdo na densidade ¢ menor do que o efeito no
MI, que ja ndo ¢ um efeito tdo significativo;

e Vazio massica total (Xs t/h) (-). Aumentar o tempo de residéncia,
diminuindo a vazio total, representa um aumento de temperatura de reagdo
e formacao de polimero de menor massa molecular e, portanto, com maior
densidade. Por outro lado, assim como a relacdo redutor/ catalisador, a
experiéncia pratica mostra que essa variavel tem pouca correlagdo com a

densidade.
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Observa-se, portanto, que a analise de sensibilidade descartou duas entradas para
o modelo de MI (a alimentagao lateral da reagdo; e razdo molar do redutor) e quatro para
o modelo de densidade (razdo molar do redutor; vazio total; diferencial de pressdo do
sistema; e alimentacdo lateral da rea¢do) dentre as nove inicialmente propostas baseadas
na experiéncia industrial. Assim, as variaveis alimentacdo lateral da reacdo (X7) e razdo
molar do redutor (X7) se mostraram irrelevantes para os dois modelos. Além disso
observa-se, em ambos o0s casos, que os ajustes das regressoes se apresentaram bastante
satisfatorios, pois os coeficientes de determinagdo (/%) foram superiores a 0.900,
indicando que os modelos se ajustaram bem aos dados reais.

Na Tabela V.3 sdo apresentados os coeficientes da regressdo com todos as
entradas (AR1) (ja mostrados nas Tabelas V.1 e V.2) e com as entradas selecionadas a
partir do estudo de correlacdo (AR2). Sao perceptiveis pequenas variacdes nos parametros
da regressdo e diferenca irrisoria entre os coeficientes de determinacdo (/2), para ambos
os modelos. Esses resultados confirmam que as variaveis descartadas pela analise de

regressao sdo, de fato, dispensaveis para a modelagem das variaveis MI e densidade.

Tabela V.8. Analise de Regressdo com as Entradas Selecionadas (AR2) e Comparagdo
com a Andlise de Regressdo com Todas as Entradas (AR1) (EP: Erro Padrao)

Variavel  fBmiar:  EPar:  Pmiarz EParz  Bpar: EP4r: Bo.arz EP4r>
7 -0.0171 0.0128 -0.0626  0.0077 -0.0937 0.0130  -0.2067  0.0055
X1 -0.0443  0.0178 - - -0.0905  0.0143 - -
Xz 0.2512  0.0054  0.2532  0.0054 -0.4083  0.0051 -0.3934  0.0045
Xz 0.7801  0.0077 0.7776  0.0761  0.1156 0.0067 0.1264 0.0054
Xz -0.0630 0.0179 -0.0575 0.0179  0.3071 0.0177 0.3567  0.0170
Xs -0.3653 0.0078 -0.3553 0.0072  0.2826 0.0077 0.2849 0.0061
Xs 0.1715 0.0131 0.1776  0.0130 -0.0862 0.0126 - -
X7 -0.0421 0.0123 - - -0.0500  0.0124 - -
Xz -0.1752  0.0087 -0.1766  0.0087  0.0526 0.0074 - -
Xo 0.4122 0.0193 0.4218 0.0192 0.6604  0.0211 0.6960  0.0211
R 0.907 0.906 0.936 0.934
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V.4.3. Modelo de Melt Index (M)

O MI de um polimero aumenta com a diminui¢do da massa molar e, portanto, é
uma medida indireta de seu peso molecular. Essa propriedade ¢ medida como a
quantidade de polimero que passa por um orificio padrdo em um tempo especificado
(Carraher e Seymour, 1984). O método de analise ¢ padronizado a partir da norma ASTM
D1238-20 (ASTM, 2020a) e a unidade de medida ¢ dada em g/10’.

As diversas aplicagdes do polietileno tém faixa de MI caracteristicas que
representam as demandas mecanicas e Oticas do produto final. Em geral, para a tecnologia
em questdo, resinas de alto MI (MI>20 g/10’) sdo caracteristicas das aplicacdes de
injecdo, de alta e baixa densidades, que podem ter com produto final filmes de fralda,
baldes, tampas, caixas de alimento, brinquedos, master batch (concentrado de pigmentos
e/ou aditivos diversos, em forma de graos, utilizado para colorir e/ou incorporar outras
propriedades a resina termoplastica desejada), entre outras. Resinas com baixo MI
(MI<3.0) sdo utilizadas em sacos plésticas, sacarias industriais, sacaria de rafia, bobinas
técnicas, entre outros produtos. Valores intermedidrios em relaco as faixas citadas de M1
tém como aplicagdes finais caixas d’agua e alguns filmes especificos.

O MI é uma propriedade de qualidade extremamente importante para a industria
de terceira geracdo. Com o avango tecnologico, a demanda de polietileno tem crescido
substancialmente e a produtividade das maquinas acompanha esse crescimento de
maneira proporcional. A elevagdo de produtividade do parque tecnologico exige que,
cada dia mais, o polietileno disponivel no mercado esteja homogéneo, pois a
heterogeneidade resulta em perda de eficiéncia e impacto direto nos custos de producao,
como resultado da necessidade de ajustes constantes nas maquinas de processamento final
das resinas.

A partir das premissas e procedimentos descritos anteriormente, os dados
disponiveis foram utilizados para a construcdo de um modelo de RNA da propriedade de
qualidade MI. Foram utilizados mais de quatro mil dados, correspondentes a dois anos de
campanhas operacionais. Os dados foram tratados objetivando eliminar anomalias que
poderiam representar danos a qualidade do modelo, conforme descrito na se¢do V.4.1. A
configuragdo otima da RNA foi encontrada aplicando a sistematica proposta nesse
trabalho. Ou seja, foi encontrada a estimativa inicial dos pesos e bias de uma RNA com
um neurdnio e, utilizando do método de Levenberg-Marquardt, foram encontrados os

pesos 6timos que minimizam os erros de predicdo. Os pesos encontrados na RNA com 1
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neurénio foram utilizados como nova estimativa para a RNA seguinte, com dois
neuronios (ou, generalizando, com 1 neurdnio a mais do que a RNA anterior), sendo que
na estimativa inicial para o novo neuronio seus pesos e bias sao nulos. Essa intera¢ao foi
executada até que o erro de uma configuragdo de RNA fosse maior do que o erro da RNA
anterior (ou seja, com um neurénio a menos na camada intermediaria). Utilizando tal
procedimento, a configuracdo 6tima encontrada foi uma RNA com cinco neur6nios na

camada oculta (Figura V.11).

°c o9
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® ©

o
o
N

Erro quadratico médio (EQM)

1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5 55 6
Numero de neurdnios (NN)

Figura V-11. Modelo RNA para MI: Erro Quadratico Médio versus Numero de Neur6nios.

Na Figura V.12 ¢ apresentado o erro percentual entre o modelo e os dados reais.
O erro absoluto médio encontrado foi de 11.58% e o desvio padrdo de 10.71%. Para
valores baixos de MI os erros estdo na sua maioria proximos de zero, contudo regides de
maiores valores de MI apresentam erros maiores. Os maiores desvios sdo observados na
condicdo de transi¢@o de resinas. Esse comportamento ja era esperado, devido a maior
incerteza da andlise, decorrente de uma maior dispersdo das varidveis de processo
(variaveis de entrada) e da mudanga do tempo morto entre o reator e a extrusao (ponto de
amostragem), pois durante as transi¢des a carga da unidade ¢ reduzida a fim de minimizar
a geracdo de produto fora de especificacdo (uma possibilidade futura seria avaliar a
alternativa de utilizar um tempo morto variavel, em fungdo da TSR, caso seja necessario

melhorar a qualidade dos modelos aqui obtidos).
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Figura V-12. Modelo RNA para Melt Index (MI): Erro Percentual.

A Figura V.13 mostra a dispersdo dos erros de modelagem, sendo observado que
ndo existem desvios sistematicos, € nem mesmo outliers (dados espurios), mas apenas

uns poucos pontos com desvios, positivos ou negativos, um pouco maiores.
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Figura V-13. Modelo RNA para Melt Index (MI): Relagdo Dados Estimados versus

Dados Reais (r? = 0.970).

O modelo de previsao do MI apresenta uma acuracia satisfatoria para todas as
faixas de MI, conforme mostrado na Figura V.14 e também na Figura V.13 (que mostra

valores adimensionais). Na Figura V.14 ¢ apresentada apenas uma fragcdo dos dados, mas
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que contempla todo o portifélio de produtos (MI variando de 0 a 70 g/10°), a fim de
ilustrar visualmente a sobreposicdo do modelo de MI frente aos dados reais. Optou-se,
nesse grafico, por apresentar apenas uma fragdo dos dados pois seria mais dificil fazer
uma avaliacdo mais qualitativa do modelo, que foi o objetivo aqui, com todo o conjunto

de pontos, devido ao grande nimero de dados.
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Figura V-14. Resultados da Rede Neural Artificial para Melt Index (MI) em Variaveis

Dimensionais (Dimensdes Industriais).

V.4.4. Modelo de Densidade

A principal classificacdo do polietileno ¢ feita de acordo com a sua densidade
(Peacock, 2000): Polietileno de Alta Densidade (PEAD, 0.940 a 0.960); Polietileno de
Média Densidade (PEMD, 0.925 a 0.940); e Polictileno de Baixa Densidade/Linear
(PEBD/PEBDL, 0.910 a 0.925). A analise desse parametro de qualidade (densidade) é
normatizada a partir do ASTM D-4976 (ASTM, 2020b). O polietileno ¢ um polimero
resultado da polimerizagdo do mondmero etileno, sendo utilizado na maioria das vezes
um comondmero que, dependendo da tecnologia, pode ser propeno, buteno-1, hexeno-1,
octeno-1, acetato de vinila, entre outros. Os comomeros sdo utilizados justamente para
controlar as ramificagdes do polimero e, portanto, sdo a principal variavel para controle

da densidade no polietileno.
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A densidade ¢ uma variavel de qualidade que possui uma caracteristica particular
devido a natureza dos seus valores numéricos. A variacdo dos valores de densidade de
0.916 a 0.962 na tecnologia em questdo representa uma diferenca maxima de 4.8-5.0%
em relacdo aos extremos, limites superior e inferior (¢ possivel até produzir valores
menores, como 0.910, mas isso ndo acontece na pratica industrial, pois pode resultar na
formagao de aglomerados; por isso ¢ considerado o valor minimo previsto nas condigdes
de sintese, onde nao ha valores inferiores a 0.916). Essa caracteristica, se ndo abordada
corretamente, pode conduzir a avaliagdes equivocadas quanto a acuracia do modelo,
podendo induzir a uma qualificagdo errdnea. Visando superar essa situacdo, nesse
trabalho foi criada uma varidvel desvio que ¢ utilizada para a constru¢do do modelo da

RNA:

8 = (p — 0.900) - 10000 Eq. V.25

onde O ¢ a variavel desvio da densidade p. Utilizando dessa variavel desvio os valores
podem se apresentar de 160 a 620, resultando em um desvio maximo de 2.9-74.2% em
relagdo aos extremos (limites inferior e superior), pois o limite superior da faixa ¢ cerca
de quatro vezes maior do que o seu limite inferior.

Utilizando os dados disponiveis e aplicando uma abordagem de modelagem
equivalentemente realizada com os dados de M1, foi encontrado um erro minimo com trés
neurdnios na camada oculta para a variavel densidade, conforme mostrado na Figura

V.15.
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Figura V-15. Modelo RNA para Densidade: Erro Quadratico médio versus Nuimero de

Neurdnios.

O modelo de RNA para a densidade apresentou resultado satisfatorio, e ainda
melhor do que aquele obtido com o modelo de MI, confirmando a expectativa inicial,
pois, conforme ja mostrado no capitulo anterior, a densidade ¢ uma varidvel menos
dispersa do que o MI. A Figura V.16 mostra os erros do modelo, que apresentou um erro
médio absoluto de 3.83% e um desvio padrao de 4.32%. Assim como no caso do MI, a
Figura V.17 também mostra uma dispersd@o de erros de modelagem nao desviada, a
excec¢do de uns poucos dados que poderiam ser considerados outliers com predominancia

de desvios negativos.
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Figura V-16. Modelo RNA para Densidade: Erro Percentual.
1 .
0.8~ - - i
[72]
@) 5 o o o
® o 898 °
E o 6 | 000 (3 03 &0 |
= °e ° & o
% :oo D .
204r BANE" Al 1
© o 9 ° ° o ° o
(U o
(| A °
02 [ g o ,
o | | | |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Dados reais

Figura V-17. Modelo RNA para Densidade: Relagdo Dados Estimados versus Dados

Reais (r? = 0.983).

A RNA de densidade apresentou ajuste equivalente ao do modelo de MI. Ou seja,
ela apresentou um ajuste satisfatorio para todas as faixas correspondentes as diferentes
familias de polietileno, a despeito de um ou outro outlier disperso ao longo do intervalo
de dados considerado (Figura V.18 e Figura V.17). De forma equivalente ao apresentado
no modelo de M1, a Figura V.18 ilustra uma parte do conjunto de dados, a fim de facilitar

a demonstracdo visual da sobreposicdo entre modelo e dados reais.
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Figura V-18. Resultados da Rede Neural Artificial para Densidade em Variaveis

Originais (Valores e Dimensoes Industriais).

V.4.5. Teste de Validacao Estatistica

O coeficiente de determinagao e o erro percentual médio associados aos modelos
neurais para ambas as estimativas de MI (0.970 e 11.58%) e densidade (0.983 ¢ 3.83%)
podem ser avaliados por meio de um teste estatistico apropriado baseado nas respectivas
amostras. Como a normalidade da distribui¢do do erro ndo foi confirmada em ambos os
casos (MI e densidade), de acordo com o teste de Kolmorogov-Smirnov de uma amostra
(KSteste) (Belciug, 2020; Schober et al., 2018), o coeficiente de correlacao de postos de
Spearman (teste ndo paramétrico) foi usado e um valor proximo a +1 foi obtido,
mostrando uma forte correlacdo entre as estimativas do modelo e as medigoes de

laboratorio.

V.4.6. Validaciao Operacional dos Modelos

Nessa secdo a capacidade de previsdo dos modelos de redes neurais das
propriedades MI e densidade ¢ avaliada em trés diferentes campanhas operacionais,

envolvendo quatro familias distintas de polietilenos, utilizando dados reais de planta. Os
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dados utilizados nessa etapa sdo diferentes daqueles utilizados na construcdo dos
modelos, a fim de emular a efetiva utilizacdo dos modelos desenvolvidos, ja que a
metodologia aqui desenvolvida e utilizada envolve uma abordagem integrada para
definicdo da arquitetura e validacdo do modelo. Todos os casos envolvem uma transi¢ao
de familias, sendo uma delas sempre a familia rotomoldagem, devido a sua expressiva
participacdo no portifoélio da unidade industrial. As outras trés familias contemplam
injecdo de alta densidade, filme buteno e inje¢do de baixa densidade. Tais transi¢des
foram escolhidas pois representam as mais frequentes em um ciclo mensal. Em todos os
casos utilizou-se 100 horas de dados (o que representa, aproximadamente, 4 dias de
operagdo). Portanto, ndo se manteve fixo o nimero de resinas nas avaliagdes, mas sim o
tempo de coleta de dados. Os critérios utilizados para escolher o intervalo de tempo
foram: auséncia de parada de planta; e periodo fora do espaco amostral utilizado para
construg¢do dos modelos.

A avaliacdo de acuracia dos modelos foi feita utilizando as analises do laboratoério,
que sdo distribuidas periodicamente (duas ou trés horas) ao longo do tempo, cujos
resultados sdo os pontos apresentados nos graficos. Os graficos apresentados mostram
uma sobreposicdo satisfatoria entre os dados de laboratdrio e os resultados dos modelos
de MI e densidade. A fim de acessar de forma mais verdadeira a acuracia do modelo de
densidade, os erros percentuais desse modelo sdo analisados utilizando a variavel desvio

da densidade, conforme defini¢do feita na secdo anterior.

V.4.6.1. Transicao Rotomoldagem — Injecao de Alta Densidade

Nesse primeiro caso foi avaliada uma campanha de rotomoldagem (MI ~ 5 g/10°),
representada pela resina de maior contribui¢ao no portfélio, e posterior transicao para a
familia injecdo de alta densidade com alto MI (MI > 7 g/10’), representada por duas
resinas distintas. As faixas de densidade situam-se nas regides superior (no caso da
familia de injecdo de alta densidade) e média (no caso da resina de rotomoldagem).

A Figura V.19 mostra os resultados obtidos, onde pode-se observar que os
modelos apresentam boa acuracia, pois apresentaram erros médios de densidade e MI de
1.9% e 7.7%, respectivamente (os desvios padrdo foram de 1.1% e 5.3%,
respectivamente). Os maiores desvios ocorreram durante as transicdes de familia (e
também nas transi¢cdes de resina dentro da mesma familia), resultado, conforme
mencionado anteriormente, da possivel variagdo no tempo morto entre o reator ¢ a

extrusdo (amostragem), pois nas transi¢oes a carga da unidade ¢ diminuida para que a
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geracgdo de produto fora de especificagio seja reduzida. Ainda contribui para esses desvios
aumentados a maior variabilidade das variaveis de entrada nessas transi¢coes, conforme

também ja mencionado anteriormente.
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Figura V-19. Validag¢ao Operacional - Transicdo Rotomoldagem — Injecdo de Alta

Densidade: (a) Variavel desvio - densidade com desvio percentual; (b) MI com desvio

percentual.
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V.4.6.2. Transicao Filme Buteno — Rotomoldagem

Nesse caso foram utilizados dados de uma campanha de uma resina da familia de
filme buteno e duas outras da familia de rotomoldagem. Para as resinas de rotomoldagem,
o fato da vazdo de hidrogénio assumir valores muito baixos ¢ um agravante no controle
do M1, pois a concentracao de hidrogénio na reacdo ¢ uma variavel com ganho relevante
nessa variavel de qualidade, diferentemente de filme que néo utiliza hidrogénio. Por isso,
variagdes no hidrogénio que sejam pequenas absolutamente, mas grandes relativamente
(situagdes que, eventualmente, podem se originar por uma indicacao falsa na medigdo de
hidrogénio), irdo resultar numa mudanca com alguma significancia no valor do MI
calculado pelo modelo, mudanga esta que nao sera observada no valor medido do MI
quando essas variagdes de hidrogénio forem fruto de uma eventual indicagdo falsa. Esse
fato justifica as varia¢des mais bruscas de MI apresentadas na Figura V.20, observadas,

por exemplo, aproximadamente em torno dos instantes 180 e 230.
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Figura V-20. Validacao Operacional - Transi¢do Filme Buteno — Rotomoldagem: (a)

Variavel desvio - densidade com desvio percentual; (b) MI com desvio percentual.

Os erros médios de predi¢cdo observados foram de 2.9% para a densidade e de

6.2% para o MI (os desvios padrdo foram de 2.1% e 5.0%, respectivamente). Conforme
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mostra a Figura V.20, os maiores desvios sdo observados durante a transi¢do entre
familias. Contudo, de maneira geral, os modelos apresentaram resultados satisfatorios ao

simular os dados reais (laboratorio).

V.4.6.3. Transiciao Injecio de Baixa Densidade — Rotomoldagem

Resinas da familia de injecdo de baixa densidade possuem alto MI e baixa
densidade. Em funcdo disso a rea¢do opera com maiores concentragdes de comondmero
e hidrogénio. Além disso, a concentracdo de eteno ¢ limitada em fun¢do da capacidade
de recircula¢do de comondmero. Nessa se¢do sdo apresentados resultados de transi¢ao da
familia injecdo de baixa densidade (trés resinas) para a familia rotomoldagem (uma
resina).

Os resultados obtidos (Figura V.21) apresentam erro absoluto médio de 3.4% e
desvio padrao de 2.8% para a densidade e, para o MI, média e desvio de 10.1% e 13.1%,
respectivamente. Conforme mostra a Figura V.21, ¢ possivel verificar que resinas de
maior MI apresentam maiores variagdes entre o modelo e os dados reais, resultando em
maior desvio padrdo. Os maiores desvios para as resinas de alto MI eram esperados,
devido as caracteristicas intrinsecas desse tipo de produto e, portanto, os modelos podem

ser considerados adequados para representar o processo.
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desvio percentual.
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V.4.6.4. Testes Estatisticos da Validacao Operacional

A Tabela V.4 apresenta a média e o desvio padrao dos erros percentuais para os
trés casos analisados, juntamente com o valor-p das respectivas distribuigdes obtidas por
meio do teste de Kolmorogov-Smirnov de uma amostra (KSteste). O KSteste forneceu
um valor-p maior do que 0.05 (nivel de significancia de 95%), o que mostra que todas as
distribui¢des de erro de trés por cento sdo derivadas da distribuicdo normal. Além disso,
mesmo considerando o tamanho das amostras em cada um dos 3 testes analisados, os
resultados obtidos mostram consisténcia. Quanto ao coeficiente de correlagdo amostral
(D) (Tabela V.4), foi estimado um coeficiente populacional superior a 0.96 em todos os
testes, o que sugere forte correlacdo linear entre o modelo proposto e as medidas

laboratoriais (Beleites ef al., 2013; Schober et al., 2018).

Tabela V.9. Resultados Estatisticos — Corridas Operacionais

Média (%) | , DeSVie valor-p r2
Padrio (%)
Estudo de Caso " . . "
MI Densi- MI Densi- MI Densi- MI Densi-
dade dade dade dade

1. Rotomoldagem —
Injegdo de Alta 771 1.9 |53 1.1 |0.999| 0.218 | 0.984 | 0.976
Densidade

2. Filme Buteno —
Rotomoldagem

3. Injecdo de Baixa

Densidade — 10.1| 34 |82 ] 28 |[0.645| 0.704 | 0.924 | 0.960

Rotomoldagem

62| 29 |50 21 |0.842| 0.936 | 0.984 | 0.991

V.5. Conclusoes

Nesse capitulo foi apresentada de forma objetiva a base tedrica das Redes Neurais
Artificiais (RNA) e também uma sistematica generalizada que objetiva encontrar a
configuragdo 6tima de uma rede neural artificial, juntamente com um procedimento de
validagdo cruzada dinamica. Utilizando essa sistematica é necessario definir somente as
variaveis de entrada para a constru¢do de uma rede neural artificial 6tima para uma dada
saida.

A partir da abordagem proposta foram construidos dois modelos de analisadores
virtuais de qualidade usando RNA: indice de fluidez (Melt Index, M1) e densidade. Para
tais modelos foi feita uma sele¢do inicial das variaveis de entrada, acompanhada da
fundamentacdo técnica/tedrica para essas escolhas. Em seguida, foi apresentado um

estudo de sensibilidade através de uma analise de regressdo, onde se verificou os ganhos
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das varidveis de entrada frente as varidveis de saida modeladas. Para o desenvolvimento
dos modelos foram utilizados dados reais de planta correspondentes ao periodo de dois
anos de operagdo. Os dados foram normalizados e foi utilizada a nova abordagem
proposta a fim de encontrar a configuracao 6tima da rede neural. Os modelos 6timos de
MI e densidade possuem cinco e trés neurdnios, respectivamente.

Ambos os modelos apresentaram resultados satisfatorios em todas as regides de
operagdo. Conforme esperado, o modelo de MI apresentou maior dispersdo quando
comparado com o modelo de densidade. Observa-se maiores desvios nas transi¢des, o
que foi associado a variagdo do tempo morto entre a reacdo e a extrusdo (amostragem),
bem como a maior dispersdo das variaveis de entrada nessas regides de transi¢do. Essa
situacdo (de erros maiores nas transi¢des) ¢ perfeitamente aceitavel, pois para as regides
de operagdo normal, que correspondem a 98% do tempo de operagdo da planta, os

resultados possuem desvios aceitaveis e equivalentes a analise laboratorio.
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Capitulo VI — Projeto e Simulacao do Controle Avancado

Resumo

Nesse capitulo sdo apresentadas as bases do controle avancado desenvolvido para
a planta de producdo de polietileno linear em solucdo da tecnologia “Sclairtech”, bem
como os seus resultados. O controlador utilizado ¢ um MPC (Model Predictive Control,
controle preditivo baseado em modelos). O modelo do processo foi desenvolvido através
de dados historicos, alguns testes operacionais e conhecimento empirico, e as simulagoes

foram realizadas na linguagem Python, utilizando a biblioteca Gekko.
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VL.1. Introdu¢ao

O processo de polimerizagdo “Sclairtech” possui um dos menores tempos de
residéncia no reator frente a outras tecnologias de producao de polietileno. Essa condigao,
conforme descrito no capitulo [V, possibilita a transi¢do de tipos de resinas em um curto
intervalo de tempo e com baixa geracdo de produto fora de especificacio (off-spec). Por
outro lado, devido a sua singularidade no portifolio da empresa detentora, essa tecnologia
exige uma dindmica acentuada na programagao de producdo, a fim de atender a demanda
do mercado. Em func¢éo disso, inumeras transi¢oes sdo realizadas em um més, resultando
em perdas expressivas devido a producao de off-spec e a redugao de carga. Por outro lado,
o controle de propriedades realizado através da atuagcdo humana (operadores de processo)
em controladores tradicionais, utilizando como base resultados periddicos (2 a 3 horas)
de laboratério, indica uma oportunidade de otimiza¢do com a implementacdo de um
controle avangado de processos.

O controlador preditivo baseado em modelo (MPC, Model Predictive Control),
técnica amplamente usada em diversas tecnologias de producdo de polietileno (capitulo
IT), se apresenta como uma solugdo promissora para ser implementada em uma planta

industrial de produg¢ao de polietileno da tecnologia “Sclairtech”.

VI1.2. Controle Preditivo Baseado em Modelo

O MPC (Figura VI.1) ¢ uma técnica que formula o problema de controle como
um problema de otimizagdo para controlar a variavel desejada através da sua predicao,
utilizando um modelo do processo (para predigdes futuras), e obtencdo da agdo de
controle através da minimizagdo/ maximizagdo de uma fungdo objetivo. Para isso, sdo
consideradas as restri¢des de processo, denominadas hard (rigidas) e soft (suaves). As
restricdes soft sdo aquelas em que o controlador admite violagdo temporaria, e sdo
implementadas através de uma penalizacdo na func¢do objetivo. Por outro lado, as
restricdes hard sdao aquelas que ndo podem ser violadas em nenhuma hipdtese
(Maciejowski, 2002). Essas restricdes devem ser definidas no projeto conceitual para a
implementagdo de um MPC.

Nesse tipo de controle, definir o tipo de modelo a ser utilizado ¢é essencial para o
sucesso do projeto. Todavia, a modelagem do processo pode ser a parte mais complexa,

ainda mais em um processo nao linear como uma reagdo de polimerizagdo de eteno. A
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tecnologia “Sclairtech” se destaca, nesse quesito, frente as demais tecnologias de
producdo de polietileno, principalmente devido ao baixo tempo de residéncia no reator.
Além disso, a possibilidade de realizar degraus nas variaveis manipuladas, a fim de
identificar as respostas, pode representar impactos financeiros relevantes para o negocio,
devido a possibilidade de geragdo de produto fora de especificacdo. Nesse contexto, a
utilizagdo de uma planta piloto seria o mais adequado, contudo tal recurso também

representa um custo relevante e, por isso, sdo poucas as empresas que o detém.

Agdo de
Entradas e controle

saidas passadas
Ym (6)

) — PLANTA >
LY —

e(t)

—  MODELO

$ (t+k/r)

o

Figura VI-1. Estrutura de um Controlador Preditivo Baseado em Modelo.

VI1.3. Modelagem do Processo

Nessa sec¢do sdo apresentadas as premissas e a metodologia para a constru¢@o do
modelo da planta, bem como as equagdes finais do modelo desenvolvido. O modelo da
planta deve ser aquele que melhor represente o processo. Nesse contexto, sdo trés os
modelos a construir: modelo do MI (Melt Index, indice de fluidez); modelo da densidade
(p); e modelo da conversdo (). Os modelos de redes neurais apresentados no capitulo V
nao podem ser utilizados, pois sdo modelos estaticos e, portanto, nao possuem a dindmica
necessaria para um modelo de MPC (a rigor, existem alguns elementos dindmicos nesses
modelos, mas insuficientes para sua utilizagdo num MPC). Isso quer dizer que, se
utilizados, a dindmica das variaveis de qualidade em relagdo as variaveis de entrada
(concentragdo de hidrogénio; temperatura do tratamento térmico; diferencial de

temperatura; etc.) seria considerada instantdnea (ou de velocidade infinita). Essa
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considerag@o ndo encontra respaldo na fenomenologia do processo e, dessa forma, deve
ser descartada como possibilidade. Utilizar uma modelagem fenomenoldgica ¢ uma
alternativa possivel, mas exigiria a confec¢@o de algoritmos com complexidade relevante.
Nesse caso, foi adotada uma estratégia que utiliza diferentes abordagens, utilizando dados
historicos, alguns testes operacionais e conhecimento empirico. A seguir € descrita a
abordagem utilizada para extrair informacdes a partir do conhecimento detido pelos
especialistas no processo, e em seguida sdo apresentados os modelos finais obtidos, cujo
desenvolvimento utiliza, além do conhecimento especialista, também técnicas de

modelagem empirica ja bem conhecidas.

VI1.3.1. Abordagem Baseada no Uso da Experiéncia dos Especialistas
Numa planta industrial, com suas inimeras malhas de controle, sdo os operadores
de painel, através de seu conhecimento técnico e empirico, que definem os setpoints
(valores de referéncia ou desejados) das malhas. No caso em questdo, conforme abordado
em capitulo anterior, o operador espera o resultado de MI e/ ou densidade oriundo do
laboratdrio para atuar nas variaveis de processo. Dentre as possibilidades existentes, o
individuo avalia a diferenca entre o valor real (laboratdrio) e o valor desejado e escolhe
em qual variavel atuar. No caso do MI, onde ha maior grau de liberdade, quando a
diferenga é pequena normalmente a atuagdo ocorre em variaveis de menor ganho, visto
que uma atuacdo no hidrogénio pode ser demasiada. Na densidade normalmente a atuagéo
¢ direta na razdo de comondmero/ mondémero. Em suma, cada operador de painel tem
nogao aproximada dos ganhos das variaveis de processo nas variaveis de qualidade e suas
respectivas dindmicas. A compreensao do processo naturalmente serd fungdo do tempo
de trabalho no painel e da formagdo técnica de cada profissional.

Objetivamente, esse trabalho propde utilizar o conhecimento empirico/ técnico
dos especialistas do processo a fim de ajudar a identificar os modelos e seus parametros.
No paragrafo anterior o operador de painel foi identificado como figura chave dessa
abordagem, entretanto o especialista € qualquer individuo reconhecido como conhecedor
do processo. Isso quer dizer que ndo necessariamente somente operadores de painel
possam ser classificados como tal, embora espere-se que todos os operadores, com
excecdo, talvez, dos ainda inexperientes, possam assim ser classificados. Nesse contexto,

engenheiros, técnicos operacionais e responsaveis pela operacdo, entre outros, também
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podem e devem ser considerados. A abordagem proposta aqui para extrair informagdes

do processo a partir do conhecimento detido pelos seus especialistas consiste em:

II.

III.

IV.

VL
VIL

Identificar os especialistas (que poderdo, eventualmente, ajudar também
nos itens II a IV infra);

Identificar as variaveis independentes (de entrada) que influenciam na
variavel de saida (possivelmente controlada) a ser modelada;

Escolher condi¢des operacionais de referéncia. Essas situagdes devem ser
as mais comumente encontradas na rotina operacional;

Definir degraus das variaveis independentes identificadas no primeiro
item. Os degraus devem ser coerentes com a realidade operacional;

Criar questionarios que agreguem as condi¢des de referéncia e os degraus
propostos. Nesses questionarios devem ser apresentadas as mais tipicas
respostas ao degrau usualmente observadas nos comportamentos
dindmicos dos processos (ver, por exemplo, aquelas apresentadas na
Figura V1.2) como opcdes de escolha para o especialista, mas deve-se
deixar em aberto a possibilidade do especialista propor um comportamento
dindmico diferente a uma resposta ao degrau especifica, nos casos em que
ele ndo sinta que seus conhecimentos/ percep¢des sejam contemplados
pelas opcdes apresentadas;

Solicitar aos especialistas o preenchimento dos questionarios;

Utilizar as respostas dos especialistas para a construgdo de “modelos de
especialistas”: o tipo ou estrutura do modelo deve seguir a moda das
respostas, € os seus parametros devem seguir a média dos valores

informados pelos especialistas.
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Figura VI-2. Tipos Referenciais de Respostas ao Degrau Exemplificados para a
Densidade: (a) Resposta Inversa; (a) Primeira Ordem; (¢) Segunda Ordem ou Ordem
Superior Sobreamortecida; (d) Resposta Sobrelevada.

Essa abordagem foi utilizada para auxiliar na constru¢do dos modelos,
particularmente em relagdo a parametros e/ ou comportamentos para os quais havia
nenhum ou poucos dados disponiveis. Assim, ela foi pensada para processos onde existem
saidas ndo medidas e a sua dinamica ndo pode ser explicitada a partir de outras variaveis,
e/ ou para aqueles processos onde ¢é dificil e/ ou impossivel a realizagdo de testes em
malha aberta para identificag@o da sua dindmica. Mais especificamente no caso particular
aqui analisado, ela pode ser mais importante na modelagem da densidade, devido a
auséncia de uma variavel capaz de indicar a sua dindmica no processo, diferentemente do
que ocorre com o MI em relagdo a pressdo do reator. Outra abordagem possivel € supor
que, devido ao baixo tempo de residéncia no reator, a dindmica da densidade ¢
aproximadamente a mesma do MI. Nesse caso, entretanto, a resposta ao degrau do MI em

relacdo a razdo de comondmero, variavel de entrada de maior ganho na densidade, foi
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minima, impossibilitando uma defini¢do assertiva dessa dinamica. Finalmente, é possivel
ainda usar uma abordagem mista, ou seja, usar a modelagem especialista para algumas
varidveis de entrada e dados experimentais de varidveis de saida reais e/ ou substitutas
(como a pressdo do reator, por exemplo) para outras variaveis de entrada, podendo
assumir (ou ndo), em cada caso, a mesma dindmica para densidade e MI em relacdo as

diferentes variaveis de entrada.

VI1.3.2. Modelo Desenvolvido para o MPC

Em posse de dados histéricos da planta em operacdo, optou-se em iniciar a
construcdo dos modelos de MI a partir de dados reais onde cada varidvel de entrada tenha
sofrido alteracdes isoladas, enquanto as demais varidveis de entrada estavam estaveis.
Adicionalmente, alguns testes operacionais foram realizados a fim de identificar alguma
dindmica que ndo pdde ser encontrada nos dados histéricos. Uma parte do modelo, em
particular tomando a densidade como variavel de saida, foi construida a partir do
conhecimento empirico acumulado pela equipe de operagdo, conforme descrito no item
anterior (ver também o apéndice VI.A). Em todos os casos as dindmicas de MI e
densidade foram consideradas as mesmas, pois sempre associadas as variaveis de entrada.

De maneira geral, foram utilizadas as seguintes premissas:

e Considerar uma variavel como estavel significa que o desvio padrao dos
dados ndo ¢ superior a 5% do valor médio do periodo;

e Por ser o MI uma medida indireta da viscosidade do polimero, a pressao
da reacdo foi utilizada para identificar a dindmica do modelo de MI;

e A dinamica da conversdo se dd exclusivamente através da dindmica da
temperatura de saida, sendo considerada a mesma dinamica usada para o
MI e para a densidade;

e Quando necessario, informagoes dindmicas foram complementadas com o
conhecimento/ modelagem especialista (apéndice VI.A);

e Asdinamicas da densidade e do MI foram consideradas aproximadamente
as mesmas em relacdo a todas as variaveis de entrada;

e Os ganhos dos modelos foram identificados a partir dos modelos de redes
neurais, desenvolvidos no capitulo V, e/ ou diretamente a partir de dados

historicos de operagao.
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A estrutura de modelo utilizada também foi definida a partir de conhecimento

empirico operacional, sendo utilizadas as seguintes equagdes:

dCMp(t
Tcm .d—lt)() + CMp(t) = CM(t — td,CM) Eq. VI.26
dH, p (1)
Tz T g + Hyp(t) = Hy(t = tau) Eq. V1.27
dEtp(t)
Tor - th +Etp(t) = Et(t — tag) Eq. VI.28
dHTCp(t
THTC . d—tD() + HTCD (t) - HTC(t - td,HTC) Eq V129
dDT, (t)
o7 -d—"; + DTp(t) = DT(t — typr) Eq. VI.30
p(t) = apcma - CMp(t) + apcmz - CMp () + apcnmz - CMp (£ +ap 21 Ea VL3I
q. VL
“Hy p(t)+appr,1 - DTp(t)+a,
MI,(t) = exP[aMlh,CM,l «CMp (t) + apnpz,1 - Hap (£) + Qpin,mz2
“Hy p()* + aminpes - Etp(t) + amimpres - HTC(Y) Eq. VL.32

+ amnpr,y - DTp(t) + aMIh,O]
ML (t) = exp[aMIl,CM,l - CMp(t) + app e - Etp(t) + amuare

“HTCp(t) + aypurcz - HTCp(t)* + amppr, - DTp(t) Eq. VL33

+ apnprz - DTp(8)? + aMIl,O]

To(t) = arocma - CMp(t) + aroeea - Etp(t) + arop Eq. V1.34
DT(t) = T, (t) — Ty(t) Eq. VL35
DT(t)
t) =100 - —0.06-CM(t Eq. VL
e {[16.15 —0.0095 - DT(£)] - Et(t) ( )} q- V136

onde:

CM = relagdo massica de comonomero (buteno/ eteno ou octeno/ eteno) na
alimentac¢do (Xzno capitulo V, adimensional);

H, = concentracdo de hidrogénio da solugdo (Xzno capitulo V, ppm);

Et = concentragdo massica de eteno na solugdo (X4 no capitulo V, %);

HTC = temperatura do tratamento térmico do catalisador (X5 no capitulo V, °C);
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DT = diferencial de temperatura da reagdo (Saida — Entrada) (X9 no capitulo V,
°C);

T; = temperatura de entrada (°C);

T, = temperatura de saida (°C);

Q= conversao (%);

7= constantes de tempo do sistema (min);

ta= atrasos de tempo do sistema (min);

a= coeficientes das dependéncias (de ordens 0, 1 e 2, denotadas pelos respectivos
subscritos) das variaveis de saida em relagdo as variaveis de entrada (denotadas

pelos subscritos saida, entrada) (unidades de medida definidas na Tabela VI.1);

os subscritos & ¢ / referem-se a MI muito baixo (/) ¢ MI mais alto (4), D ao efeito da
dindmica em cada variavel de entrada, e os demais subscritos referem-se as variaveis de
entrada e saida ja definidas.

Para fins de simulacdo de controle, é suficiente considerar as variaveis de entrada
utilizadas nas Eqgs. VI.1 a VI.11. Em relagdo ao MI, e de acordo com o capitulo V, o
diferencial de pressdo do sistema (Xs no capitulo V, kgf/cm?) e a vazao massica total (Xs
no capitulo V, t/h) estdo entre as 3 variaveis que tém menos influéncia, juntamente com
a concentragdo massica de eteno na solugdo, e ndo participam das matrizes de controle
(capitulo III), diferentemente do eteno que ¢ uma das variaveis manipuladas. O diferencial
de pressdo, em especial, por ser uma variavel de saida diretamente ligada ao MI do
polimero em produg¢ao, proporciona um ajuste fino importante ao modelo. Por outro lado,
uma vez que o diferencial de pressao € utilizado, se torna obrigatéria a utilizacdo da vazao
massica total, visto que ele representa a perda de carga do sistema. Ainda em relagdo ao
M]I, ¢ importante ressaltar que sao utilizados dois diferentes modelos, um para resinas de
MI mais alto (utilizado na matriz de controle 1) e outro para resinas de MI muito baixo
(utilizado na matriz de controle 3), situacdo em que o hidrogénio ndo ¢ utilizado e,
portanto, ndo € uma variavel de entrada. Em relagdo a densidade, o diferencial de pressdo
do sistema e a vazao massica total ndo sdo considerados variaveis de entrada no capitulo
V e, portanto, também ndo sdo considerados aqui. O efeito da concentracdo massica de
eteno na solucdo na densidade ¢ capturado indiretamente pelo efeito do diferencial de
temperatura (Eqs. VL9 e VI.10), e a temperatura do tratamento térmico do catalisador

tem pouca influéncia na densidade em resinas com alta concentragdo de comondmero
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(baixa densidade) e baixo MI. A bem da verdade, a temperatura do tratamento térmico do
catalisador tem pouca influéncia na densidade em qualquer resina, tendo apenas um
discreto ganho positivo nessa variavel de qualidade, de forma que mesmo no modelo de
densidade desenvolvido no capitulo V ela poderia ter sido desconsiderada, com perdas
pouco significativas para a qualidade daquele modelo. Por isso, ambas varidveis de
entrada, concentracdo de eteno na solu¢do e temperatura do tratamento térmico do
catalisador, foram desconsideradas do modelo da densidade.

Nas Egs. V1.6 a V1.9, os ganhos envolvidos com as diferentes variaveis de entrada
(Tabela VI.1) foram ajustados com base nos modelos de redes neurais desenvolvidos no
capitulo V e/ ou diretamente com ajuste de dados histéricos. A Eq. VI.11, embora
desenvolvida com base em conhecimentos do processo, tem uma base fenomenologica,
representando a energia total liberada a partir da reacdo exotérmica de polimerizagdo do
eteno (energia liberada por percentual convertido de mondmero e comondmero presente

na solu¢do).
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Tabela VI.1. Coeficientes das Eqgs. V1.6 a V1.9

Densidade (p) Melt Index (M) Temperatura de saida (7o)
Valor u.m. Valors Valor; u.m. Valor u.m.
ml 1 g_ Oc
acmz | -1.4978-10°! _g/ml_ 2.550-10° | 2.80-10° M-ZOS@-IOO -
gCM/gEt gCM/gEt gCM/gEt
_g/mi_ In (T57amm) _c
acmz | 3.0060-10" (gCM>2 0 0 "My | 0 <gCM)2
gEt (gEt) gEt
_g/mi_ In (Tg7amm) _c
acmsz | -2.3740-10°! (gCM>3 0 0 gCM\? 0 (gCM)3
gEt (_gEt) gEt
ml 1 g_ Oc
awz1 | -8.1190-107 & 9.500-1073 0 M 0
ppm ppm ppm
ml 1 9_ oc
a2 0 9/ml | $o00104| 0 n (o)
ppm ppm? ppm?
! g_ 0
a1 0 _9/m 1 ¢ 480-102 | 9.88-10° In (15%m) 8.5680-100| ¢
%massa Y%massa Y%massa
ml In 9 y
anTc1 0 g/o—C 2.518:102 | -3.35-102 M 0 adm.
c
g
g/ml In (55 _
anTG:2 0 YRy 0 1.50-10° (10—"‘2”1) 0 (%)™
(°C) (°c)
ml In g .
asrz | 1.4900-10 g{, - 3.740-102 | 3.30-107 M 0 adm.
c
g
g/mi In . B
asrz 0 Ry 0 -2.50-10° (10—7”2”") 0 (°c)™
(°c) (°c)
. -1 _ . 0| _ . 0 . 2 0
a0 | 9.1800-10" | g/ml | -5300-10° | -3.20-10 ln(lomin) 1.1849-10 C

u.m.: unidade de medida.

As dinamicas do Ml relativas as variaveis H,, HTC e DT foram obtidas através de
alguns testes operacionais realizados especificamente para esse fim, e mostrados na

Figura VI.3. No teste da Figura VI.3c o diferencial de temperatura foi variado através da
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varia¢do da concentragdo de alimentacdo de eteno (os efeitos indiretos do eteno também
sdo considerados, ver apéndice VI.B). As dindmicas em relacdo a CM e Et foram obtidas
a partir de conhecimento/ modelagem especialista sobre o processo (apéndices VI.A e
VIL.B), porque ndo foi possivel realizar testes sem gerar produto fora de especificacdo e/
ou risco de parada da planta. Nesse caso, o conhecimento especialista foi extraido em
relagdo ao efeito do eteno e do comondmero na densidade, e as mesmas dindmicas obtidas
entre o eteno e o comondmero e a densidade foram consideradas também para o MI. Note
que, nas Eq. V1.6 a V1.8, as dindmicas de CM ¢ Et sdao contempladas diretamente e
também de forma indireta através da dinamica do diferencial de temperatura (Eqs. VI.5,
V1.9 e VI.10), e esses efeitos indiretos também foram considerados no estabelecimento
dessas dinamicas (ver apéndice VI.B). Deve ser observado ainda que, na Eq. VL7
(modelo de MI para resinas com MI mais alto), a temperatura do tratamento térmico tem
uma influéncia puramente estatica, pois, para esse modelo, essa temperatura nao ¢
manipulada e, portanto, fica fixa em um valor de referéncia comum a todos as resinas (na
verdade, em tal situagdo, a utilizacdo de uma variavel estatica ou dinadmica produz o
mesmo efeito). As dindmicas do diferencial de temperatura (Eq. VI.10) e da conversdo
(Eq. VL.11) se dao através da dindmica da temperatura de saida (Eq. VI.9) em relagdo as
entradas CM e Et. A Tabela V1.2 apresenta os valores dos pardmetros dindmicos obtidos
para o processo. Os resultados mostrados na Figura VI.3 mostram que foram obtidos

ajustes dindmicos muito bons.
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Figura VI-3. Resposta da Pressao no Reator Frente a Variagcdes em: (a) Concentragdo de
Hidrogénio; (b) Temperatura do Tratamento Térmico; (c) Diferencial de Temperatura

na Reacao.
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Tabela VI.2. Pardmetros Dindmicos (Constantes de Tempo e Atrasos de Tempo) do

Processo (Unidade de Medida: min)

cM H> Et HTC AT
T 20.2 10.2 13.5 27.0 17.0
ta 1.0 1.0 5.0 10.0 5.0

Portanto, em termos de diagrama de blocos, o modelo final adotado para
representar a planta nas simulagdes de controle ¢ aquele mostrado na Figura VI.4. Este

modelo também ¢é utilizado como modelo interno do controlador MPC.

Diferencial de Temperatura:

AT Dinamica do Diferencial AT, Eq. VL10 3
—> de Temperatura: |
Eq. VL5 |

1
1
1

M, > !
3 ™ N Modelo de Densidade: !
| Hyp e > Eq. VL6 >,
i Dinamica do Hidrogénio: AT, |
Hy ——> Eq. VI.2 o Yan !
i A ™ > :
3 7 / // ~ "I Modelo de Melt Index: .
! b Et, Egs. VL7ouVvlg8 > M
i Dinamica da Temperatura ! /—' !
3 do Tratamento Térmico: |H7G ﬂ A 7} > !
HTC ———» Eq. V14 !
3 (sem dindmica no caso da cM / \J\ff \—r !
| Eq.VL7) ‘ N Modelo de Conversdo: i
g (D] Eq.VLIl > @
3 Dindmica do AT |
cM 3 Corggn\(}llnfroz M, \7 / :
! Modelo de Temperatura i
| | de Saida: ‘ T,
! Eq. VL9 i
| o Ety N , 4 |
! Dinamica do Eteno: \ e |
Bt — > Eq. VI3 J !
! +
7 = s ar

Figura VI-4. Diagrama de Blocos Representativo do Modelo do Processo (“Planta’)
Utilizado nas Simulagdes do MPC.

V1.4. O Controle de Produtividade e Conversao

A produgdo horéaria de resina (Prod) ¢ calculada como a quantidade de eteno e

comonodmero convertida em polietileno:
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Prod(wn/h) =Q-Et-V Eq. VL.37
onde:
V (ton/h) = vazio total da solucio.

A produtividade deve ser controlada a partir de V e o controlador deve ter um
incremento maximo (rate) que garanta estabilidade para as demais malhas de controle da
planta. Essa caracteristica se faz necessaria devido a complexidade e interagdo entre as
areas operacionais dessa tecnologia. Um incremento acentuado, por exemplo, pode
resultar em problemas na absor¢@o, na extruso, na destilacdo, entre outras areas. O valor
dessa taxa de incremento de sinal deve ser definido a partir das malhas criticas
identificadas pela equipe de engenharia e operagdo. Aqui, nas simulagdes apresentadas,
o controle de produtividade ndo ¢ feito.

O controle de conversdo (Eq. VI.11) deve ser feito a partir da concentragdo de
eteno na reacdo, sendo uma das variaveis controladas do MPC (ver capitulo III). A fim
de garantir estabilidade da reacdo, a temperatura do meio do reator dever ser uma variavel
controlada por um controle regulatério simples e setpoint definido pelo operador de
painel. A utilizacdo de outra variavel significativa, tal como a temperatura de saida ou o
diferencial de temperatura, pode ndo ser suficiente para assegurar a estabilidade da
reacdo, que ¢ garantida com melhor desempenho e maior robustez utilizando a
temperatura do meio do reator. A auséncia dessa variavel (temperatura do meio do reator)
como manipulada pelo MPC para controle de propriedades visa a minimizagao dos custos
varidveis, ja que ela manipula o catalisador, um dos insumos mais caros na operacgao do
processo.

O controle de temperatura (do meio do reator) deve ser feito a partir da
concentracdo de catalisador na solugdo, em uma cascata tripla com a vazao de catalisador
(ver Figura VL5, onde o controle de temperatura, TIC, cascateia o controle de
concentracdo de catalisador, CIC, que cascateia o controle de vazao de catalisador, FIC).
Essa estratégia visa eliminar principalmente a interferéncia das impurezas, uma variavel
perturbagdo ndo medida, embora também ajude a compensar o efeito de perturbacdes

medidas para essa malha de controle (p.e.: CM, Ete 7). A Figura VI.5 mostra ainda o
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controle da temperatura de entrada do sistema, que ¢ feito através da divisdo dessa

alimentacdo de entrada por um par de trocadores de calor, um aquecendo e outro

resfriando essa corrente (a utilizagdo dessa varidvel como manipulada para o controle da

temperatura do meio do reator ¢ também uma opgao, o que ¢ feito em algumas plantas

licenciadas dessa tecnologia). Aqui, no ambiente das simula¢des apresentadas, o controle

de temperatura do meio do reator, assim como o de produtividade, também nao ¢ feito.

H2

. 4 _./\ AWA
,._,-.(:'))] _;giv/// 1/[\]— ‘ \\ / L\g / \.7 J

o - Reator Trimmer

Reator 1

Reator 3

catalisade

Figura VI-5. Controle de Temperatura da Reacao.

VLS. Simula¢ao do MPC

De posse dos modelos identificados anteriormente, foi possivel a execugdo de

simulagdes de controle com o MPC. Para isso se utilizou da linguagem de programagao

Python e da biblioteca Gekko. O cédigo foi dividido da seguinte forma, resultando no

esquema de simulacdo do MPC mostrado na Figura VI.6:

Construcdo dos modelos da planta a partir dos dados de processo,
experimentos operacionais, conhecimento operacional empirico/
modelagem do especialista e redes neurais desenvolvidas no capitulo V,
conforme ja discutido anteriormente;

Definigdo das variaveis de controle [manipuladas (relagdo massica buteno/
eteno; concentracdo de hidrogénio; concentragdo massica de eteno;
temperatura do tratamento térmico) e controladas (MI; densidade; e
conversao)], conforme projeto conceitual (matrizes de controle 1 e 3 do

capitulo III). O problema de controle da matriz 2 ndo ¢ simulado aqui, visto
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que ¢ um problema de controle mais simples (ndo ha controle de
densidade) e, portanto, se o sistema de controle projetado funciona
adequadamente para as outras matrizes, 0 mesmo ocorrera para a matriz 2;
Definigdo das restrigdes (MI; densidade; conversdo; relacdo massica
buteno/ eteno; concentragdo de hidrogénio; temperatura do tratamento
térmico; concentracdo de eteno);

Definigao dos setpoints;

Definicdo das equagdes de controle (Eq. VI.13). Nao foram
implementados os controles antecipativos (feedforward) relativos as
variaveis perturbacdo temperatura da entrada do reator e temperatura do
meio do reator (ver capitulo III);

Solugdo do problema de controle.

p

. 2
MINAY (k). Au(k+m—1) Z <||UCI(k+l|k) —spa+n|| T

=1

m
DY (D)

=1 Eq. VL38

sujeito as restrigcdes conforme as respecitvas matrizes de controle.

vq = Variavel de qualidade (M1, densidade, conversao);

sp = Setpoint.

Além disso, as seguintes consideracdes adicionais foram assumidas nessas

simulacoes de controle:

Dados a qualidade dos modelos de RNA (Redes Neurais Artificiais)
desenvolvidos no capitulo V, o objetivo de se acessar nesse capitulo
especificamente a qualidade e a viabilidade técnica de um MPC aplicado
ao processo em questdo, e a necessidade de compatibilizagdes adicionais
entre os modelos aqui desenvolvidos e as RNA do capitulo V [como, por
exemplo, a inclusdo adicional e a sintonia de corre¢des de bias (desvio)]
para a utilizacdo de analisadores virtuais nas simulacdes de controle

realizadas nesse capitulo, optou-se aqui por se considerar analisadores
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virtuais “perfeitos” (o que ¢ equivalente a se considerar disponiveis
medi¢des em linha das variaveis MI e densidade);

e FEmbora o diagrama da Figura VI.6 mostre ambas a concentragdo de
hidrogénio e a temperatura do tratamento térmico como variaveis
manipuladas, na verdade a primeira ¢ utilizada nas simula¢des da matriz
de controle 1, e a segunda na matriz de controle 3;

e A sintonia utilizada foi empirica (tentativa e erro), e encontrada a fim de
garantir a estabilidade dos controladores, mas recomenda-se que numa
implementacdo real as malhas sejam avaliadas previamente, a fim de
garantir uma boa condi¢do das valvulas e malhas do controle regulatorio.
As sintonias das matrizes de controle 1 € 3 sdo diferentes, até mesmo
porque os modelos de MI e as variaveis manipuladas sdo diferentes;

e Como os controles feedforward relativos as variaveis perturbagdo nao
foram implementados, conforme observagdo anterior, optou-se aqui por
considerar uma situagdo de controle regulador mais desafiadora,
considerando uma perturbagdo nao medida aditiva que emula o efeito de

impurezas (/mp) do processo (Krmmp) representado pela variagdo no

perfil de temperatura de reagdo (AT; e, através deste, nas demais variaveis
de saida do processo), uma vez que ndo ¢ sabido o efeito das impurezas
diretamente na atividade do catalisador, pois ndo ha medig¢ao em linha das
impurezas e os valores disponiveis no manual de tecnologia sdo para outra
composi¢do catalitica, tanto de catalisadores quanto de co-catalisadores.
Essa condigdo reforga a importancia do controle de temperatura do meio
do reator, como um controle que neutraliza a a¢do das perturbagdes ndo

medidas representadas pelas impurezas.
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Figura VI-6. Esquematico de Simulagdo do MPC.

Para a simula¢do do problema de controle em resinas com hidrogénio (Figura
V1.7) se utilizou de condigdes de processo tipicas da unidade industrial em questdo (essa
simulacdo corresponde a matriz de controle 1 apresentada no capitulo III). Iniciou-se a
condicdo com uma resina com caracteristicas da familia de rotomoldagem (MI=15.0 g/10
min; densidade = 0.940). Apds 20% do horizonte temporal houve uma elevacdo do
setpoint da densidade para 0.955 e posteriormente uma elevacao do setpoint de MI para
10 g/10 min (nessa figura, assim como nas seguintes, os resultados das simulagdes sao
mostrados a partir do tempo 5 min, ao invés de zero, pois os 5 primeiros minutos foram
utilizados para “zerar as derivadas” e alcancar o estado estacionario inicial, sem mostrar
eventuais “perturbacdes numeéricas iniciais”’). No proximo movimento as caracteristicas
foram ajustadas para condi¢cdes da familia de injecdo de baixa densidade: reducdo do
setpoint da densidade para 0.935; e elevacao do setpoint de M1 para 35 g/10 min. Por fim,
houve uma elevacao do setpoint de MI para 55 g/10 min, condicao tipica de uma resina
de injecdo de baixa densidade amplamente utilizada em aplicagdes de masterbatch
(composto de resina plastica combinado com diferentes produtos como pigmentos e
aditivos diversos) e/ ou tampas. Os resultados apresentados na Figura V1.7 mostram que
em todas as condi¢des se observou um bom comportamento do controlador, ajustando as
variaveis manipuladas frente as alteragdes de setpoint em uma dada variavel de qualidade
e conseguindo controlar adequadamente essas variaveis de qualidade com um
desempenho muito bom, de forma rapida, estavel e pouca oscilatéria. Em paralelo, a
conversdo se manteve com setpoint em 96% na maior parte do tempo, e durante a
elevagdo de MI para 35 g/10 min foi feita uma reducdo do setpoint de conversdo (para
94%), visto que o controlador comecou a operar na restricdo da concentragdo maxima de

eteno (23%) na solugdo. Essa reducdo no setpoint de conversdo foi feita de forma
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semelhante ao que seria feito por um operador durante a operagdo da planta, ja que, em
tal situac@o de saturacdo da concentragdo de eteno, a conversao vai sendo perdida mesmo,
como pode ser observado no grafico de conversao da Figura V1.7 (aproximadamente entre
os temos 60 e 70 min). Portanto, essa ¢ uma condig¢ao tipica de planta, onde ¢ necessario
se ajustar o setpoint da conversao a fim de retirar o controlador da saturacdo e minimizar
a geracdo de cera (alta conversao e alta concentragdo de eteno). A conversdo € a variavel
controlada em que mais se admite variacdo ao redor do setpoint, que deve ser no maximo
96% e no minimo 93%. Uma outra solu¢do possivel para isso seria manter a funcdo
objetivo da conversdo como a atual (ou seja, minimizar a diferenca para um dado valor
de referéncia que varia para diferentes resinas, dentro da faixa mencionada) e considerar

os limites supra-citados como restri¢cdes hard, ao invés de soft.
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Figura VI-7. Simula¢des de Controle - Resinas com Hidrogénio.

Para a produc@o de resinas com baixo MI, onde ndo se utiliza o hidrogénio, a

varidvel manipulada para controlar a propriedade MI ¢ a temperatura do tratamento

térmico do catalisador. A densidade continua sendo controlada a partir da relacdo massica

do comonoémero. Essa condi¢do, majoritariamente representada por resinas da familia de

filme, ¢ o grande desafio para o controlador. Alguns licenciados ndo utilizam essa variavel
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(temperatura do tratamento catalitico) como variavel manipulada, pois o ganho de
processo dela em relagdo ao MI ndo ¢ significativo nas plantas desses licenciados. A
influéncia dessa temperatura no MI depende do sistema catalitico utilizado, que ¢
diferente em diferentes licenciados. Na planta em questdo ha ganho de processo
significativo (e, portanto, influéncia dessa temperatura no MI) devido as caracteristicas
particulares do sistema catalitico: concentragdo de vanadio; e auséncia de corrente do
diluente de alta pressdo na descarga das bombas de catalisadores. Uma alternativa para
controlar o MI sem a temperatura do tratamento térmico ¢ utilizar a temperatura do meio
do reator (diretamente relacionada com a conversdo). Essa opcao ndo foi utilizada visto
que implica em elevagdo no custo variavel, pois a temperatura média da reagdo ¢
controlada pela concentragdo do catalisador na solug@o.

A simulagdo do controle em resinas de baixo MI (sem hidrogénio) se utilizou
novamente de condi¢des tipicas de processo (Figura VL.8; essa simulagdo corresponde a
matriz de controle 3 apresentada no capitulo III). Iniciou-se com uma resina que no reator
tem caracteristicas da familia de rotomoldagem, mas ¢ utilizada na aplicacdo de filme (MI
= 2.0 g/10 min; densidade = 0.931). Em seguida houve uma transi¢do para uma resina de
filme (MI = 1.0 g/10 min; densidade = 0.922) e por fim para outra resina de filme, essa
com MI de 0.7 g/10 min e densidade de 0.918. A conversdo se iniciou com setpoint de
95% e foi reduzida no momento 50 para 94%, a fim de evitar que a malha de controle de
concentracao de eteno ficasse saturada. Os bons resultados apresentados na Figura VI.8
mostram o ajuste da razdo de comondmero em funcdo da alteragdo no setpoint da
densidade. Em paralelo, o MI ¢ controlado basicamente pela temperatura do tratamento
térmico, observando-se que ela varia dentro de toda a faixa possivel (200 — 260 °C), pois
o processo foi submetido a condigdes extremas de operagdo. Para ultrapassar esses limites
de MI seria necessario atuar em outras variaveis, como temperatura de entrada e
temperatura de saida. No caso da conversdo se observa que para garantir o seu valor
desejado o controlador vai gradativamente reduzindo a concentracao de eteno da solucdo,

condi¢ao tipica de resinas de filme.
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Por fim, a Figura V1.9 mostra o desempenho do APC (Advanced Process Control,
controle avan¢ado de processos) frente a um problema regulador simulado em uma resina
da matriz de controle 1, onde ¢ emulado, dentro do mesmo problema servo mostrado
anteriormente na Figura V1.7, um aumento da concentracdo de impurezas no processo,
resultando na reducdo de aproximadamente 5 °C no diferencial de temperatura no
momento de tempo entre 30 e 40 min, resultando na reducgdo de aproximadamente 1.3%
na conversdo da reagdo, com concomitante redugdo de 0.8 g/10 min de MI e incremento
menor do que 0.0025 na densidade (uma janela entre os instantes de tempo 20 a 40 min ¢é
detalhada na Figura VI.10). Observa-se que o controlador consegue rejeitar tais
perturbagdes de forma rapida e segura, demonstrando um comportamento adequado e
satisfatorio. Houve uma elevacdo no teor de hidrogénio, objetivando ajustar o MI, e no
percentual de eteno, a fim de recompor a conversdo. Por outro lado, o ajuste na densidade
foi minimo, devido ao baixo erro observado entre a variavel controlada e o setpoint.

Dentro das respectivas faixas de operacdo para essas resinas, a conversao ¢ a
variavel onde, mesmo com a a¢do do controlador para tentar controla-la, se observa maior
varia¢do, devido ao baixo tempo de residéncia no reator. Embora ndo esteja representado
nessa simulacdo (ou seja, nesse evento hipotético foi considerado que a malha de controle
da temperatura do meio do reator estava em manual), numa situacdo real deste tipo a
malha de controle de temperatura do meio do reator operando em automatico deve elevar
o sinal a fim de elevar a concentracdo de catalisador e, com isso, eliminar tal distarbio e
manter, dessa forma, uma condicdo favoravel para o controle das propriedades. Esse tipo
de evento hipotético é possivel, porém de forma limitada, visto que devido ao baixo tempo
de residéncia, conforme comentado anteriormente, a agdo de impurezas pode resultar em
parada da unidade devido a estabilidade da reagdo e a possiblidade de separagdo de fases
no sistema. Algumas vezes, ¢ necessario a agdo do operador de painel, reduzindo
abruptamente a carga da planta para concentrar o catalisador e, dessa forma, evitar a
parada da planta. Esse exemplo demonstra a importidncia da malha de controle de
temperatura, proposta nesse trabalho, para um controle estdvel das propriedades de
qualidade. Portanto, aqui cabe frisar que essa simulacdo traz um problema de controle
mais dificil do que aquele a ser enfrentado em uma eventual implementagdo pratica, visto
que, conforme descrito acima, efeitos de impurezas serdo sentidos pela temperatura do
meio do reator, tendo assim trés potenciais agoes de controle e, portanto, um potencial de

controle muito maior do que o aqui simulado: 1) acdo do controlador da temperatura do
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meio do reator, manipulando a concentracdo de catalisador; ii) acdo antecipativa do
controlador MPC; iii) ag¢do por realimentagdo do controlador MPC, que foi a tnica das
trés que entrou em agdo nessa simulagdo. Portanto, se o desempenho observado aqui ja
foi satisfatdrio, ele sera ainda mais satisfatorio quando as outras duas agdes estiverem
implementadas. Vale a pena mencionar ainda que esse problema regulador foi aplicado
em uma condi¢do com resinas de alta concentracdo de eteno na solucdo (alto diferencial
de temperatura), pois para resinas de filme, onde o perfil de temperatura ¢ menor, tal
perda de perfil de temperatura resultaria em parada da unidade devido ao risco de
separacdo de fases e consequente obstrucdo do sistema, resultando em uma extensa parada
da unidade. Por fim, vale ser ressaltado que o problema regulador relativo a temperatura
de alimentagdo ¢ idéntico a esse analisado nas Figuras V1.9 e VI.10, que equivale ao

mesmo problema de um aumento de 5 °C na temperatura de alimentacao.
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Os controladores se comportaram de maneira satisfatoria em todas as faixas
operacionais exploradas. A cada alteracdo de setpoint eles conseguiram realizar a
correcdo devida, utilizando as variaveis manipuladas a fim de garantir que a conversao e
as variaveis de qualidade controladas (MI e densidade) continuassem sendo mantidas nos
valores desejados. Somente o controle de conversdo alcangou a restricdo, mas algo
semelhante era esperado, conforme comentado anteriormente. Na pratica, degraus tao
acentuados (nos setpoints de MI e densidade) ndo sdo realizados, pois podem gerar
dificuldade de controle e, até mesmo, perda de perfil de reacdo (a programagdo de
producdo ¢ feita de uma tal maneira que as sequéncias de mudancgas de setpoint sdo mais
suaves do que aquelas que foram simuladas aqui). Portanto, uma vez que o controle se
mostra eficiente em transigdes “abruptas”, certamente terd desempenho satisfatorio no
controle de transi¢des menos “abruptas”. Além disso, conforme mostrado e discutido na
simulag@o do problema regulador, o sistema de controle também se mostrou eficiente na
rejeicdo de perturbagdes, e de novo em condigdes mais severas do que aquelas que
observar-se-ao em condi¢des reais de operacdo. Conforme colocado anteriormente, foram
considerados aqui analisadores virtuais “perfeitos”. Mas, dada a qualidade dos
analisadores obtidos no capitulo V, certamente resultados semelhantes serdo obtidos
utilizando analisadores virtuais reais, especialmente se for utilizado um ajuste de bias, o

que ¢ recomendado no caso de uma implementagao real.

V1.6. Conclusoes

Nesse capitulo foram abordados os principais pontos para a implementacdo de um
MPC (Model Predictive Control, controle preditivo baseado em modelo) em uma planta
de produgdo de polietileno em solu¢do. A partir de dados historicos, da realizagdo de
testes industriais e de modelagem especialista e conhecimento operacional empirico sobre
0 processo, foi possivel desenvolver um modelo matematico satisfatorio, capaz de
representar bem o processo produtivo. Em resinas onde ¢é possivel utilizar hidrogénio essa
varidvel ¢ utilizada para controlar o MI, e para baixos valores de MI a temperatura do
tratamento térmico foi a variavel manipulada. Outras alternativas para o controle de MI
sem o hidrogénio s3o possiveis, mas ndo foram utilizadas nesse trabalho, pois
representam elevacdo no custo variavel. O controle de densidade ¢é realizado através da
relagdo de comonOmero em todos as resinas produzidas. As simulacdes realizadas

demonstram que a implementagao de um MPC ¢ viavel e resulta em maior estabilidade e
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melhor controle das propriedades de qualidade e da conversdo da planta industrial. Os
resultados obtidos consideraram a hipotese de um analisador virtual perfeito, mas
certamente a utilizacdo de analisadores virtuais reais também produzira bons resultados,
em face da boa qualidade desses analisadores demonstrada no capitulo V, especialmente
se for realizado um ajuste de bias periddico, o que ¢ recomendado para uma

implementacdo real.
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Apéndice VI.A. Resultados dos Questionarios Aplicados aos

Especialistas - Densidade

Nas figuras abaixo sdo apresentados os resultados da aplicagdo dos questionarios
de conhecimento empirico/ modelagem especialista, especificamente para a densidade,
que sdo informagdes acumuladas pela equipe de operacdo que também foram utilizadas
para construir parte do modelo utilizado nas simulacdes realizadas neste capitulo. A
Figura V.11 mostra os resultados em relacdo ao efeito da razdo buteno/ eteno na
densidade, a Figura V.12 mostra os resultados relativos ao efeito da concentracdo de
eteno, a Figura V.13 mostra os resultados do efeito da concentragdo de hidrogénio, e a

Figura V.14 apresenta os resultados relativos ao diferencial de temperatura da reagdo. Em
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todos os casos, sdo consideradas trés diferentes situacdes em relacdo a variagdao da

variavel de entrada e/ ou em reagao ao valor base inicial da variavel de saida (nesse caso,

a densidade). Nessas figuras, a nomenclatura relativa aos modelos de resposta ao degrau

esta conforme a Figura V1.2, onde a=1, b=2, ¢=3 ¢ d=4. Vale destacar ainda que a

temperatura do tratamento térmico também estava no questionario, mas foi consenso dos

especialistas que essa variavel tem pouco ou nenhuma interferéncia na densidade do

polimero, conforme ja mencionado na se¢ao VI1.3.2.
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- 0,01 buteno/eteno (dens=0.9180) Moda ®-0,01 buteno/eteno {dens=0.9180)

Figura VI-11. Respostas Resultado do Degrau na Razdo Buteno/ Eteno em Trés
Diferentes Situacdes: (a) Tempo Final (min); (b) Tempo Morto (min); (¢) Modelo de
Resposta ao Degrau; (d) Valor Final.
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Tempo final (min) Tempo morto (min)
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Figura VI-12. Respostas Resultado do Degrau na Concentracao de Eteno em Trés
Diferentes Situacdes: (a) Tempo Final (min); (b) Tempo Morto (min); (c) Modelo de
Resposta ao Degrau; (d) Valor Final.
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==+ 1 ppm de H2 (dens=0.9180)  —Moda +1 ppm de H2 (dens=0.9180)

©

(d)

Figura VI-13. Respostas Resultado do Degrau na Concentragao de Hidrogénio em Trés
Diferentes Situacdes: (a) Tempo Final (min); (b) Tempo Morto (min); (¢) Modelo de
Resposta ao Degrau; (d) Valor Final.
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Tempo final (min)
25

Tempo morto (min)

2
1 . . .
0

Operador 1 Operador 2 Operador 3

Operador 4
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mm+ 5°C no DT da reagdo (dens=0.9390) mm-2°C no DT da reagdo (dens=0.9250) =+ 5°C no DT da reagdo (dens=0.9390) mm-2°C no DT da reagdo (dens=0.9250)
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+1°C no DT da reag3o (dens=0.9180)

®-2°C no DT da reagdo (dens=0.9250)

(c)

(d)

Figura VI-14. Respostas Resultado do Degrau no Diferencial de Temperatura da Reacgao
em Trés Diferentes Situagdes: (a) Tempo Final (min); (b) Tempo Morto (min); (c)
Modelo de Resposta ao Degrau; (d) Valor Final.

Apéndice VI.B. Relacoes Dinamicas entre Variaveis de

Entrada e Saida e Utilizacao da Modelagem Especialista na

Construciao do Modelo Usado nas Simulacoes

Para a analise aqui realizada, ¢ utilizada uma versdo linearizada do modelo

desenvolvido na secdo VI.3.2, Egs. VI.1 a VI.11. Utilizando variaveis desvio e fazendo a

Transformada de Laplace (TL) das Egs. VI.1 a VL.5:

tem * S - CMpy(s) + CMp () = CM,y(s) - exp(—s - tacm)

CM)p ,,(s) _ exp(—s : td,CM)

— = =Gy (s
CM,(s) Tem S +1 cm(s)
Hy p o (s) _ exp(—s : td,HZ) _

= = = Gyz(s)
HZ,U(S) Ty * S +1
E_tD,v(S) exp(—s : td,Et)

= = = Gg(s)
Et,(s) e S+ 1
HTCp,(s) exp(—s . td,HTC) _

— = = Gyrc(s)
HTC,(s) yre - S+ 1

Eq. V1.39

Eq. V1.40

Eq. V141

Eq. V1.42

Eq. V143
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DT, () _ exp(—s : td,DT)
DT,(s) pres+1

= Gpr(s) Eq. V1.44

onde:

s=variavel de Laplace;

e os subscritos 0 e v referem-se ao estado de referéncia adotado e as variaveis desvio,
respectivamente, e a linha superior indica a varidvel no dominio de Laplace.

Utilizando variaveis desvio e fazendo a TL das Eqs. V1.9 e VI.10:

Tow(S) = arocm - CMp,(S) + aro g - Etp »(S) Eq. V1.45
Wv(s) = To,v (S) - Ti,v (S) Eq. VI1.46

A primeira questdo a ser abordada aqui ¢, conforme colocado na se¢do V1.3.2, o
fato de que os efeitos indiretos do eteno também foram considerados na modelagem da
dinamica do diferencial de temperatura, que foi obtida através de dados experimentais
especificos onde esse diferencial de temperatura foi variado através da variacdo da
concentracdo de alimentacdo de eteno (Figura VI.3c). Nesse caso, considerando a
seguinte mudanca de variavel [essa mudanga de variavel é bem natural, ja que a relagdo
entre o MI e o diferencial de pressdo ¢ uma relacdo aproximadamente linear quando se
considera o logaritmo dessas variaveis (Embirucu, 1998; Embirucu et al., 2000, 2008a,

b; Pontes et al., 2010)]:

IMI(t) = B- In[MI(t)] + Eq. V1.47

onde a ¢ fsdo constantes que ajustam um modelo linear entre o logaritmo do diferencial
de pressdo e o logaritmo do MI (Embirugu, 1998; Embirugu et al., 2000, 2008a; Pontes
etal.,2010), e considerando também uma formulagdo genérica para o modelo de MI (Egs.

VL7 e VL8):
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IMI(t) = B+ [aMI,CM,l - CMp(t) + amppza - Hop () + aupprzz - Ha p(£)?
+ amieer - Etp(t) + aypprea - HTCp(t) + ayppre,2

“HTCp(t)* + apypr - DTp(t) + ayyprz - DTp(t)?

+ aMI,O] + a

Eq. V1.48

¢ possivel fazer a linearizagdo da Eq. 23, utilizar varidveis desvio e fazer a TL:

IMIL,(t) = - [aMI,CM,l « CMp () + ampmzo - Hzpo(t) + amrpen
“Etp,(t) + ampurco - HTCp oy (t) + ayypro - DTD,v(t)]

AmiH2,0 = Amraza 2 Aypuzz “Hapo

aAmarco = Amiarea 2 - uparez - HTCp o

Ami,pr,0 = Amipra + 2 Quiprz - DTpo

IMI,(s) = - [aMI,CM,l - CMp ,(8) + ayipzo - Hapo(S) + Qurgea

‘En,v(s) + amiurco - HTCpy(S) + amipr,o ‘Wn,v(s)]

Eq. V1.49

Eq. VL50
Eq. VL51
Eq. VL.52

Eq. VL53

Substituindo as Egs. VI.15 a VI.21 na Eq. VI.28, e eliminado £tao invés de DT:

IMI,(s) _ _
B = amicem * CMpo(S) + ampmzo - H2pw(S) + Qmieea
Wv(s) + Ti,v(s) —AQrocMm1” mD,v (s)
: Apm1,HTC,0
QAro,Et,1
-H TCD,v(S) + Aumipro WD,V (s) =
_ — AMIEt1 —m AmiEt,1
= amycema - CMpp(S) + amppzo - Happ(s) + ——=- DT,(s) + ———
QAro,Et,1 QAro,Et,1

amrEet1 " Aro,cM,1

T p(s) — - CMp,(s) + ampurco

QAro,Et,1

“HTCp ,(s) + amrpro - DTp,(s) =

amret1 " Aro,cM,1 —_—
= |Amrcm1 — P ] “Gey(s) - CM,(s) + Amruz,0 * Gha (s)
To,Et,1

amrEt1

“Hyu(s) + [ + amrpro - Gpr(s)| - DT,(s)

ATo,Et,1

amiEt1

+ aminrco * Gure (s) - HTC,(s) + : Ti,v (s)

To,Et,1

Eq. V154
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Na equagdo acima, Gprpode ser determinada através da Func¢do de Transferéncia
(FT) obtida no experimento apresentado na Figura VI.3c (Gprrvise, FT do logaritmo do

diferencial de pressdo) da seguinte forma:

am1Et1

GDT,FVI3C(S) =p- [ + amipro GDT(S)]

ATroEt,1

Eq. VL55

Gpor(s) = 1 .GDT,FVISC(S) aMmLEt1
. B Aro,Et,1

aMmI,DT,0

A determinacdo de Guz ¢ Gurc, conforme mencionado na secdo VI.3.2, é mais
direta, através das FT obtidas nos experimentos apresentados nas Figura VI.3a e Figura

V1.3b (Grzrvisae Gurervise, FT do logaritmo do diferencial de pressao):

Grz Fviza(S)
B+ amizo - Gu2(S) = Guzpviza(s) = Gua(s) = =t Eq. VL.56
B amiuz,0
Gure,rvizp(S)
B amurco - Gure(S) = Gurepvizn(S) = Gure(s) = ————— Eq. VL.57

o Apm1HTC,0

A Eq. V1.29 poderia ainda ser utilizada para determinar a FT do comondmero
usando modelos de MI desenvolvidos a partir de conhecimento especialista, conforme
sera descrito na sequéncia com modelos de especialistas da densidade, assim como, na

sua versdo explicitada em termos de £tao invés de DT

IMI,(s) = amy,cm1 - CMpy() + ayp a0 - Hopw(S) + auppes - Etpy(s)
+ amrurco - HTCpy(S) + amrpro * Gpr(s)
: [aTo,CM,l : mn,v(s) + aroEt1 'ﬁn,v(s) - Ti,v(s)] =
= ayrcema * CMp o (S) + @y mzo - Hopw(S) + Guppes - Etpy(s) Eq. VL.58
+ amrurco - HTCpp(S) + amrpro * Arocm,a - Gpr(S)
*CMp(S) + @y pro * Arose1 * Gpr(s) - Etpy(s)

— aumr,pT0 ° Gpr(s) - Ti,v(s) =
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= [aMI,CM,l + Amipr0 " ATocM1 " GDT(S)] - Gem (S) - CMy(S) + amppzo
Gy (s) - Hz,v(s) + [aMI,Et,l + AmipT,0 * AT0EL1 GDT(S)]
- Gge(s) - Ety(8) + ampurco - Gure(s) - HTC,(s)

— amipro * Gpr (s)- Ti,v (s)

poderia ser também determinada a FT do eteno, bem como a do comondmero, a partir do
conhecimento especialista dessas variaveis e também da FT do diferencial de temperatura

Linearizando a Eq. V1.6, utilizando variaveis desvio e fazendo a TL:

pv(t) = aycmo - CMpy(8) + appz - Hypw(t)+a, pr1 - DTpy(0) Eq. VL.59
ap’CMIO = ap’CM’l + 2 * ap’CM’2 * CMD’() + 3 * ap’CM’3 * CMD’OZ Eq VI6O
py(s) = ap,cm,0 -WD,,,(S) +apu21 HZ,D,v(S)'I'ap,DT,l : WD,v(s) Eq. VL6l

O formato apresentado pela Eq. VI.36 ja seria suficiente para obter o efeito do
comonomero (as FT das outras duas varidveis de entrada, conforme mostrado e discutido
anteriormente, ja foram determinadas através de dados experimentais, o que ¢ preferivel),
ndo sendo necessaria nenhuma manipulacdo algébrica adicional, ja que o £t ndo é uma
varidvel de entrada explicita. No entanto, como ¢ necessario obter também a FT em
relagdo ao eteno, e por uma questdo de consisténcia, optou-se por utilizar a versdo do
modelo da densidade explicito no Er (seria possivel, também, obter uma espécie de
“modelo médio” a partir de diferentes abordagens, particularmente se fossem utilizadas
também informacdes especialistas relativas ao MI). Dessa forma, substituindo as Egs.

VI.15, VI.16 e VI.19 a VI.21 na Eq. V1.36:

Pv(S) = apcmyo - CMp,,(s) + Ap iz Hopw(S) + appr - Gpr(s)
: [aTo,CM,l : mn,v(s) + aroEt1 'ﬁn,v(s) - Ti,v(s)] =

= Qp,cM,0 ‘Wn,v(s) +apnH21 - HZ,D,v(s) + appr1 Aro,cM1 Gpr(s)
- CMp,(s) + Appra - Aroge - Gpr(S) - Etpy(S) — appra
- Gpr(s) - Ti,v(s) =

= [ap,CM,O + appr,1 " ATo,CM 1 GDT(S)] -Gy (s) - CMy(s) + ApH2,1
“Gyp(s) - Hz,v(s) + appr1 AroEL1 " Gpr(s) - Gg(s)

‘Ev(s) — dppra-” Gpr(s) - Ti,v(s)

Eq. V162
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Portanto, considerando conhecida a FT do diferencial de temperatura, conforme
desenvolvido anteriormente, as FT do comondmero e do eteno podem ser determinadas

a partir dos modelos obtidos através do conhecimento especialista:

[ap,CM,O + appr1 ATocM,1 " GDT(S)] “Gemu(s) = Gp,CM,esp (s)

Gp,CM,esp (S)

Apcmo T Appr1* AToCM1 Gpr(s)

Eq. VI.63

Gem(s) =

Ap,p7r1 * AT0,Et,1 * GDT (s) - Gge(s) = Gp Bt esp (s)
Gp,Et,esp (S) Eq. VI1.64

QAp,pT1 " AT0,EL1 " Gpr(s)

Gge(s) =

onde o subscrito esp refere-se ao modelo desenvolvido a partir do conhecimento
especialista (Figuras VI.11 e VI.12 no caso do comondmero e do eteno, respectivamente).

Por fim, em nome da completude, ¢ desenvolvido abaixo também o modelo da
conversdo. Dessa forma, linearizando a Eq. VI.11, usando variaveis desvio e fazendo a

TL:

Qu(t) = agpro - DT,(8) + ageeo - Ety () + agcmo - CM, (1) Eq. VL.65
~ 100 - 16.15 S
%010 = 1615 — 0.0095 - DT,)Z - Et, - v
_ —100 - DT, Ea. VLE7
@QEL0 = (1615 — 0.0095 - DT,) - EL2 42
aQ'CM'O = _6 Eq VI68
Qy(s) = ag,pT,0 -DT,(s) + ag,Et,0 -Et,(s) + Ag.cmo CM,(s) Eq. VI.69

Utilizando as Egs. 20 e 21, ¢ possivel explicitar a conversdo em termos do etileno:

Qv(s) = QAqQ,pT,0 ° [aTo,CM,l : mD,v(s) + AroEt1 ‘En,v(s) - Ti,v(s)]
+ Qg .Et0 Et,(s) + ag,cm,0 -CM,(s) =

= [aQ,CM,O + aq,pro - Aro,cM,1 GCM(S)] -Wv(s) Eq. VL70
+ [aQ,Et,O + aopr0 * AToELA GEt(S)] -ﬁv(s) — AQ,pT,0

: Ti,v (5 )
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mas ndo em termos do diferencial de temperatura, pois nesse caso resultaria em um

modelo ndo realizavel:

Qv(s) = Qg,pT,0 -Wv(s) + Ag.Et0
_ [Wv(s) + T;p(8) — arocma - Gem(s) 'mv(s)]
AroEt - GEt (s)

+ aocmo CM,,(s)

Eq. VI.71
QAq,Et,0 )
aropt1 GEt (s)

QAg,Et,0 . )
aroptn GEt (s)

Qv(s) = [aQ,DT,O + ] -Wv(s) + Ti,v(s)

QAg,Et,0 " ATo,cM,1 ° Gem(S)

- CM,(s)
Aro gt - GEt (s) v

+ [aQ,CM,o -

particularmente por conta das dinamicas do diferencial de temperatura e da temperatura
de entrada, mas também por conta do comondmero, visto que o tempo morto do etileno

¢ maior do que o comondmero (Tabela VI.2).

Silva, A. L.; M.Sc., PEI-UFBA, 2023 Pag. 163



Capitulo VII — Consideragdes Finais e Sugestdes para Trabalhos Futuros

Capitulo VII — Consideracées Finais e Sugestoes para
Trabalhos Futuros

Resumo

Neste ultimo capitulo ¢ feita uma avaliacdo geral de todo o trabalho realizado e
sdo apresentadas algumas sugestoes de trabalhos futuros. Tais sugestdes constituem
possibilidades de abordagens diferentes, outros desenvolvimentos que aprofundam o

estudo e/ou extrapolagdes para outras tecnologias (processos produtivos).
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VII.1. Consideracoes Finais

O mercado global de polimeros esta cada dia mais competitivo e, além disso, as
mudangas climaticas exigem que os processos produtivos sejam cada dia mais eficientes
em seguranca, produtividade, qualidade e meio ambiente. Nesse cenario, ¢ um desafio
manter tecnologias em solugdo competitivas, pois elas dispendem muita energia para
recuperar o solvente. A tecnologia “Sclairtech” representa, em especial, um desafio ainda
maior, devido ao baixo tempo de residéncia no reator. Evitar a parada da unidade
decorrente da instabilidade na reacdo e garantir um robusto controle de qualidade ¢
fundamental para manter esse processo produtivo competitivo e seguro.

A utilizagdo de controle avangado se apresenta como uma alternativa robusta para
obtencdo dos objetivos de competitividade. Entretanto, o sucesso de implementacao de
tais controles é funcdo dos modelos dinamicos utilizados, que geralmente sdo bastante
complexos, devido & ndo linearidade dos fenomenos fisicos-quimicos que os compdem.
Para identificagdo de modelos dinamicos de polimerizacdo é necessario a realizagdo de
experimentos praticos que muitas vezes nao sao possiveis em plantas industriais, devido
aos riscos de continuidade operacional e a indisponibilidade de plantas pilotos.

Esse trabalho apresentou a estruturacdo necessaria pra a implementa¢do de um
controlador avancado de qualidade tipo Mode!l Predictive Control (MPC, controle
preditivo baseado em modelo) para uma planta industrial de producdo de polietileno
linear da tecnologia “Sclairtech”. Um diferencial importante desse trabalho foi a
capacidade de coadunar uma robusta fundamentagdo tedrica com a experiéncia técnica de
muitos anos de atuacdo na tecnologia e, por fim, também com uma visdo pragmatica.

A estruturag@o proposta no trabalho se apresenta num formato similar ao utilizado
nas principais empresas do ramo quimico e petroquimico presentes no Brasil e no mundo:
um projeto conceitual tipico na construcdo da ideia e responsavel pelas premissas basicas
para elaboragdo da engenharia basica, no capitulo III; a analise financeira necessaria para
garantir a viabilidade econdmica conforme as melhores praticas globais, no capitulo 1V;
¢ os demais capitulos (V e VI) assemelhados a engenharia basica de um projeto de
investimento. Paralelo a isso, sdo introduzidos dois novos desenvolvimentos cientifico-
tecnologicos. O primeiro se trata de um procedimento para a defini¢do da estrutura 6tima
de um modelo de rede neural artificial. A constru¢do de um modelo de RNA (Rede Neural
Artificial) se divide resumidamente em: obtencdo dos dados; definicdo da estrutura;

treinamento; e teste. Com os recursos tecnologicos disponiveis atualmente ¢ muito facil
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a construgdo de um modelo de RNA, seja pela disponibilidade de hardware
(equipamento) como quanto a disponibilidade de coédigos (software) prontos para a
execucdo. Entretanto, a configuragdo de uma rede neural artificial é sempre um desafio e
¢ a principal etapa da construgdo e implementacdo de um modelo. Usando nova técnica
desenvolvida basta dispor dos dados de entrada e saida para garantir um modelo 6timo.
O segundo desenvolvimento corresponde a utilizagdo da experiéncia das pessoas para
ajudar na constru¢do dos modelos utilizados nos controladores tipo MPC. As pessoas sdo
o maior bem de uma companhia. Sdo elas que garantem os resultados (bons ou ruins) e
detém o conhecimento dos processos, embasado em uma formagao técnica e/ ou a partir
da experiéncia pratica. Muitas pessoas ndo tém ideia do volume de informagdo que
dispdem e que pode ser utilizado na implementagdo de controladores modernos, ajudando
na confec¢do dos seus modelos. Dessa forma, a segunda técnica cria uma versao inicial
de uma metodologia para coletar e utilizar esse valioso conhecimento. Apesar da
aplicag@o especifica de ambas as técnicas novas, € possivel ressaltar a generalizagdo
delas, possibilitando a sua aplicacdo em quaisquer outros processos. Vale ressaltar que
propor tais técnicas em um processo de polimerizacdo de eteno onde o tempo de
residéncia no reator € tdo baixo certamente ¢ algo muito audacioso, todavia demonstra a
possiblidade de extrapolacdo para outros processos mais simples e lineares.

Conforme apresentado no capitulo I, o processo “Sclairtech” foi alvo de diversos
trabalhos de engenharia de polimerizagdo desenvolvidos no Grupo de Pesquisa
(PROTEC) do Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia Industrial (PEI) da UFBA,
onde foi conduzido o presente estudo, ¢ dessa forma a sua complexidade é conhecida e
bastante relevante. Nesse contexto, os modelos de Melt Index (MI, indice de fluidez) e
densidade usados como modelos no MPC sdo simplificagdes possiveis, e tais tipos de
modelos simplificados sdo também utilizados de forma pragmatica em outros contextos,
processos, estudos de caso e aplicagdes praticas. E sabido que existem melhorias a serem
implementadas, entretanto a utilizagdo dos modelos de RNA como artificio de corregéo
dos modelos ¢ algo que pode ser construido pragmaticamente a fim de simplificar a
construgdo de tais modelos reconhecidamente complexos.

As principais dificuldades encontradas durante todo o trabalho estdo concentradas
na ndo linearidade do processo de polimerizacao, no baixo tempo de residéncia no reator
¢ na interacdo entre as variaveis de processo. Essas condi¢des exigiram um profundo
entendimento do processo a fim de propor melhorias que garantissem a estabilidade da

reacdo e construir matrizes de controle efetivas. Por outro lado, a ampla disponibilidade
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de dados ajudou no entendimento ¢ modelagem do processo. Nao obstante as dificuldades
encontradas, foram obtidos resultados bastante significativos, concentrados basicamente
nos estudos apresentados nos capitulos IV, V e III-VI. No capitulo IV, através da
dispersdao dos dados de qualidade (MI e densidade) encontrada para cada familia, se
observou que os maiores desvios estdo no MI. Com a implementagao desse projeto foram
estimadas redugdes de 50% na variabilidade do processo, no nimero de misturas para
correcdo e na geracdo de produto fora de especificacdo por variacdo de MI e densidade,
reducdo de 25% nas perdas de produgao associadas a transigoes ¢ a silos cheios e reducdo
de 10% no consumo de catalisador. Em valores monetarios se estima o ganho anual de
aproximadamente R$ 4.0 milhdes, sendo R$ 2.5 milhdes correspondente a redugao do
consumo do catalisador ¢ R$ 1.5 milhdes aos demais ganhos. Além dos ganhos
financeiros citados, espera-se uma redugdo no numero de intervengdes dos operadores de
painel e no numero de alarmes acionados, representando um importante ganho na
ergonomia dessa fungdo. No capitulo V, foi apresentada uma nova técnica de definicao
da arquitetura 6tima para um modelo de RNA. Essa técnica foi aplicada para criacdo de
dois modelos de variaveis de qualidade: MI; e densidade. Algumas varaveis de processo
foram escolhidas a partir do conhecimento da planta e aplicadas em uma anélise de
sensibilidade para definicdo das entradas dos modelos. Utilizando-se de dois anos de
dados, o modelo 6timo encontrados para MI tinha cinco neurdnios na camada oculta (erro
médio absoluto de 11.58% e desvio padrdo igual a 10.71%) e trés neurdnios para a
densidade (erro médio absoluto de 3.83% e desvio padrdo igual a 4.32%). Uma vez os
modelos prontos, eles foram utilizados em uma validagdo operacional onde foram
testados em diferentes familias (filme; rotomoldagem; injecao de alta densidade; e injecao
de baixa densidade) e durante transi¢cdes entre elas. Os resultados encontrados foram
excelentes (r7>0.9), demonstrando a qualidade da técnica e dos modelos desenvolvidos.
O desenvolvimento do modelo de RNA para predi¢do de propriedades de qualidade no
reator representa uma complexidade relevante, pois as amostras sdo coletadas na
extrusdo. Dessa forma, o conhecimento do processo produtivo foi importantissimo para
a integracdo do tempo morto e a amostragem dos dados de processo. Além disso, esse
trabalho utilizou dados analiticos disponiveis (resultado de anos de andlises rotineiras de
processo), sem qualquer demanda de recursos extras para o seu desenvolvimento.

No capitulo VI foram abordados os principais pontos para a implementa¢do de um
MPC no processo “Sclairtech”. Utilizando dados historicos, teste industriais e

conhecimento operacional empirico sobre o processo, foram desenvolvidos os modelos
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dos controladores. Em resinas onde ¢ possivel utilizar hidrogénio, essa variavel foi
utilizada para controlar o MI, e para baixos valores de MI a temperatura do tratamento
térmico foi a varidvel manipulada. Por outro lado, a razdo massica de comondmero ¢ a
variavel utilizada para controlar a densidade do polimero. Nesse capitulo ¢ apresentada
uma nova metodologia de desenvolvimento de modelos para os controladores tipo MPC,
que inclui também a utilizacdo da experiéncia e do conhecimento das pessoas
(especialistas no processo). De forma simplificada ¢ feito um questionario com condigdes
tipicas de processo ¢ com a suposi¢do de aplicagdo de experimentos degraus imaginados
nas variaveis de processo. As pessoas conhecedoras do processo, denominados
especialistas, devem responder tal questionario indicando o tipo de resposta e os
parametros correspondentes. Tais informacdes, decorrentes de anos de trabalho no
processo produtivo, sdo utilizadas como elementos adicionais para a construcdo dos
modelos do MPC. Essa técnica foi desenvolvida para processos onde ndo ¢ possivel
realizar testes de resposta ao degrau devido a possibilidade de descontinuidade
operacional e/ou ao fato da varidvel modelada ndo estar disponivel para medicao
frequente (e/ou ndo haver uma variavel correlata com tal disponibilidade). No trabalho
em questdo essa técnica foi utilizada para a constru¢do do modelo de densidade,
exatamente devido a indisponibilidade de uma variavel capaz de indicar a sua dinamica,
diferentemente do MI, onde foi utilizada a pressdo do reator. A partido do projeto do
MPC, algumas simulagdes foram realizadas, demonstrando a viabilidade técnica da
implementacdo deste controlador em um processo com tao baixo tempo de residéncia. As
simulagdes realizadas expressam condigdes tipicas de transi¢des entre familias ¢ uma
condi¢do onde houve passagem de impurezas, resultando em perda de perfil de reagao.
Em todos os casos os controladores conseguiram manter as variaveis de qualidade e a
conversao controladas, demonstrando um resultado muito satisfatorio. A construcdo de
um modelo para um processo tdo ndo linear foi definitivamente o maior desafio no
capitulo VI, contudo a possibilidade de utilizar os excelentes modelos de RNA,
desenvolvidos no capitulo V, para a corre¢do desses modelos atenua a necessidade de
modelos mais sofisticados. Para o caso da conversdo o modelo pode ser considerado

satisfatorio, visto que o ele utiliza elementos fenomenologicos da entalpia da reagdo.
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VII.2. Sugestdes para Trabalhos Futuros

No que se refere a possibilidades de trabalhos futuros, sdo listadas abaixo algumas

possiveis frentes futuras de novos desenvolvimentos, a partir do presente trabalho:

e Implementacdo desse projeto em uma planta real da tecnologia
“Sclairtech”;

e Desenvolvimento da estratégia de controle para terpolimero (eteno, buteno
¢ octeno);

e Desenvolvimento de modelos de analisadores virtuais para o modo de
reagdo tubular (3—1);

e Desenvolvimento de um controlador tipo MPC para o modo de operagao
com o reator tubular (3—1);

e Desenvolvimento de um modelo de predicio de MI na extrusora ¢
utilizagdo desse modelo para ajustar o modelo da reacdo;

e Desenvolvimento de um modelo de predi¢do das condi¢des do reator a
partir dos parametros de qualidade (MI e densidade). Para a construgéo
desse modelo deve-se utilizar dados reais, a fim de ser mais assertivo no
desenvolvimento de novos produtos;

e Aplicacdo da metodologia utilizada nesse projeto em outros processos

produtivos industriais.
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