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Resumd] Em processos quimicos, variaveis inferenciais tém sido usadas no lugar de medidéie®de variaveis controladas
principalmente em processos onde a mediada direta representa custos elevados, falta de confiabilidade e atrasos sigrtificantes.
presente trabalho investiga o desenvolvimento de um modelo de inferéncia do intemperismo do GLP (gas liquefeito de petréleo)
baseado no paradigma da programagcao genética. Os resultados mostram que o modelo inferencial obtido fornece melhores
resultadosupndo comparado com modelos lineares ou racionais.

AbstractO Inferential variables are often used in chemical process industries in place of direct on -line measurements of
controlled variables. They are mainly used in processes where direct measuremengg@ensive, unreliable and add significant
delay. This work investigates the development of an inferential model based on the Genetic Programming Paradigm (GP).
Genetic Programming performs symbolic regression, determining both the structure and the eaitypbf the model during its
evolution. The results show that the obtained model gives a good estimation capacity when compared to linear and rational
models, and it also has the advantage that no prior modeling assumptions are necessary.
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no qual a temperatura apresenta a mais forte
. correlacdo com a composi¢ao do produto para as
1 Introducéo diversas perturbacdes coluna.
Moore et al (1986) apresentaram um método

A obteng&o de medidas confiaveis da composigdo baseado na aplicagéo da analise de componentes
dos produtos de uma coluna de destilacdo constitui principais (PCA). Este método seleciona a
se na principal dificuldade para o controle e temperatura do prato com maior variancia para um
otimizacéo deste tipo de equipamento. Muit  0s conjunto particular de dados. Perturbag8es no calor
analisadores de produto, como os cromatografos ~ do refervedo e no refluxo foram utilizadas para o
gasosos, apresentam atrasos no tempo de resposta levantamento do conjunto apropriado de dados.
além do alto custo de manuteng&o e dos grandes A escolha da temperatura do prato com maior
investimentos necessarios para a sua instalagdo. O variancia produziu bons resultados na estimativa da
atraso global no tempo de resposta de uma medida composicao dos produtos. Porém, esta heuristica,
situase tpicamente entre 10 e 20 minutos (Mejdell e escolha da temperatura nurato de maior variancia,
Skogestad, 1991). Este fato impde severas limitagbegpode resultar em modelos adequados em alguns
ao desempenho do sistema de controle e otimizag&o Casos.

associados ao equipamento. Entretanto, a Brosillow e colaboradores (Weber e Brosillow,
confiabilidade das anélises é talvez o seu ponto mais 1972; Joseph e Brosillow, 1976, 1978) foram os
critico. primeiros pesquisadores a sugerir o uso de modelos

Parase obter um resultado confiavel nas analisesinferenciais empiricos com maltigls variaveis para
de composicéo feitas neste tipo de equipamento, faz inferir a composicédo dos produtos em colunas de
se necessario um grande desprendimento de recursogestilacdo. O modelo proposto baseia  -se na
em termos de forgca de trabalho e na obtencgéo e combinacao linear de diferentes variaveis de
manutenc&o de uma base de dados conveniente pargrocesso e inclui uma técnica para a sele¢éo das
o sistemaA utilizagcdo de um modelo inferencial do  temperaturas dos pratos com melhor poder preditivo.

processo apresentase como uma ferramenta A utilizac&do deste modelo na simulacéo do controle
importante para a solugéo deste tipo de problema  de uma coluna de destilagao multicomponente
(Easterday, 1973) mostrou que o controle produzido com um modelo

Nos Ultimos anos, a literatura tem registrado a  inferencial deste tipo € comparavel ao produzido com
presenca de muitos modelos para a inferénciade @ medida direta da composi¢ao. Seguindo este

variaveis importantes de pr ocessos a partir de raciocinio, diver sos trabalhos sugerindoo

variaveis facilmente mensuraveis. desenvolvimento de modelos inferéncias empiricos
Com o propo6sito de melhorar o desempenho dos utilizando mdltiplas variaveis foram publicados.

modelos baseados em uma Unica temperatura, Choo e Saxena (1987) desenvolveram um

Tolliver e Mc Cune (1980) propuseram um método ~ modelo inferencial empirico para estimar a

baseado na sensibilidade da temperatura dos pratos COmposi¢éo de topo em uma coluna de destilagéo
frente a variacdg na composicéo da alimentacdo, no extrativa. O modelo desenvolvido baseou -se na

calor do refervedor e no refluxo. O critério utilizado regressao linear dos dados historicos do processo. As
para a escolha tem como principio a selecéo do pratovariaveis inferenciais mais utilizadas no modelo



foram presséo e temperatura em quatro diferentes 2 Programacado Genética
pratos. As temperaturas dos pratos mais convenientes
para (0] m0de|0 fOI’am Obtidas atraVéS da ané“se de A performance de um Organismo individua' no seu
sensitividade para variacao no perfil de composi¢&o. gmbiente determina a probabilidade de passar o seu
Mejdell e Skogestad (1991) foram os pioneiros  material genético para futuras geragdes. Este
na utilizagdo dos métodos da Regresséo do principio biolégico basico é conhecido como o
Componente Principal (PCR) e da Projecao de processo de Darwin, e inspirou uma classe de
Estruturas Latentes (PLS) no desenvolvimento de  g|goritmos conhecidos como algoritmos genéticos
modelos empiricos para colunas de destilacéo. Eles (AG). Os AGs tentam encontrar a melhor solugéo
propuseram o uso de transformacdes logaritmicas nagara um problema imitando o processo evolutivo da
composi¢oes e temperaturas para representar a No natureza. Assim, um algoritmo tipico reproduzira
linearidade do processo. uma populacéo de individuos que representem
Kresta e McGregor (1994) aprofundaram os possiveis solucées para um problema particular.
estudos feitos poMejdell e Skogestad na aplicacdo  |nfelizmente, enquanto os AGs tém provado ser uma
do metodo PLS no desenvolvimento de modelos  técnica til para achar solugdes num vasto dominio
inferenciais para colunas de destilagdo. Neste de problemas, eles néo séo apropriados para
trabalho eles enfatizam as habilidades do método empr0b|emas de reg}sséo simbolica onde a estrutura e
lidar com problemas tipicos do desenvolvimento de g parametros do modelo s&o determinados

modelos inferenciais como, poexemplo, o sobre-  simultaneamente. Claramente este método é
ajuste causado pela utilizagéo de variaveis fortementgnadequado para regresséo simbélica, onde a
correlacionadas. estrutura do modelo varia durante a evolugéo.

Uma questao importante a ser observadaem  Entretanto, Programacéo Genética (PG) utiliza um
relagdo a modelos multivariaveis anteriormente desenvolvimento eficiente de estrutura de dados para

relatados é que todos eles sdo modelos lineares. Umg geracdo de expressdes simbolicas direcionando a
vez que o processo de @stilacdo apresenta relagéo  determinagao simultanea da estrutura e complexidade
naolinear entre suas variaveis, fazese necessarias requerida pelo modelo durante o processo evolutivo
transformagdes convenientes nas varidveis com o (McKay e Willis, 1997; Coelho e Coelho, 1999).

intuito de melhorar o desempenho destes modelos. programacao Genética difere de Algoritmos

Deste modo, 0 sucesso na aplicagdo de um modelo  Genéticos pela utilizagdo das seguintes estruturas:
deste tipo esta intimamentelacionado a experiéncia 1. Estrutura de arvore com cromossomos de

adquirida com o relacionamento especifico do comprimento variavel.

processo estudado, ndo podendo, portanto, ser 2. Cromossomos codificados de acordo com a
facilmente aplicada por um profissional menos maneira do problema ao invés de string binario,
experlmentado. por exemp|0_

A maior parte dos modelos propostos basesa 3. Operadores genéticos que preservasymtaxda
na representacao linear das rélag entre as diversas estrutura da arvore durante a reproducéo.
variaveis do processo. Estes modelos podem produzit  ym namero de resultados recentes tem
resultados imprecisos, em alguns casos, demonstrado o potencial de aplicabilidade da

principalmente pelo fato da relagé_g entre as variaveisprogramacao Genética no campo da engenharia de
nestes Processos ser altamente #d@ear. Por outro processo. Por exemp|0, PG tem sido usado para
lado, modelos baseados na repretaéio naelinear  aproximar a resposta ao impulso de um sistema
das relagOes entre as diferentes variaveis do processgnear invariante no tempo (Koza, 1993). Em outra
apresentam um serio inconveniente: a dificuldade  aplicacao, Iba et al (1993) usou PG para aproximar
associada a determinagéo dos parametros do modelqma série de predigdes para um sistema cadtico.
Como exemplo podemos citar os modelos baseados zang & Muhlenbein (1993) usaram PG para otimizar
em funcdes polinomiais multivariaveis e redes 0s pesos e arquitetura de uma rede neural tipo
neurais. _ feedforward Os resultados indicaram que fornecidos
Atualmente a literatura tem apontado para 0s  recursos suficientes, a metodologia pode determinar
promissores resultados obtidos com a utilizacdo de  redes com complexidade minimizada. Porém, ao
Algoritmos Evolutivos na modelagem de processo  jnyés de manipular estruturas de redes neurais, existe

ndo lineares (McKay e Willis, 1997; Coelho e o potenéal para descobrir mais informagdes sobre as
Coelho, 1999). Esta contribuico descreve umaanov caracteristicas de processos pelo uso direto de

aproximagao que oferece uma alternativa Util para  regresséo simbdlica.
metodologias de modelagem baseadas em dados
populares.

Esta nova metodologia utiliza técnicas de 2.1 Descrigéo do Algoritmo

Programacao Genética (Koza, 1994) para realizar: O primeiro passo na implementagéo da PG é a

definigdo de um conjunto de terminais. Em outras
palavras, quando dese nvolvendo um modelo

yG- U % matematico de processo é necessario fornecer as

* Identificagdo de parametros. variaveis de entrada que se acredita ter relagdo com a
variavel de saida. Em adi¢édo, o algoritmo deve ter a

e Selecédo de entradas do modelo de processo.
e Selecédo da esttura do modelo de processo.



habilidade para gerar constantes, pois geralmente a (com substituicdo) de um nimero fixo de individuos
combinacao de valores de ent rada e constantes da populacéo atual para formar uma sub populacgéo.
numeéricas é que produzem o modelo de regressdo Os melhores individuos desta sub populacéo
requerido. E também necessario definir um conjunto (relativamente pequeno) séo ent&o escolhidos para
de funcionais. Este é o conjunto de operadores repraducao, e o processo repete  -se conforme
aritméticos e funcdes matematicas que o algoritmo  solicitado. Com a sele¢do usando fitness

pode usar quando estiver construindo a solu ¢do proporcional, um individual € amostrado a partir da
potencial para o problema proposto. Tipicamente, 0 populacdo atual (novamente com substituicdo) com
conjunto de funcionais inclui operadores aritméticos uma probabilidade proporcional ao seu fitness de ser
tais como adi¢c&o e multiplicacéo, e funcdes escolhido para aplicagio de operadores genéticos.
matematicas comuns como, por exemplo, raiz N&o se sabe ao certo qual das estratégias de selecéo é
guadrada, funcdes logaritmicas, trigopnométricas e  considerada 6tima.

exponencia. E importante assegurar que cada

funcional tenha a propriedade de fechamento. Isto &,

tem que ser apto a retornar um valor numérico 2.4 Aplicacéo de Operadores Genéticos

quando submetido a um valor de entrada. A fun¢do  yma vez o individuo tenha sido selecionado a partir
raiz quadrada n&o possui esta propriedade se da populagéo atual, trés operadores genéticos basicos
submetida a um valor negatiw. Desta forma, para  (reproduca direta, crossover e mutagio) podem ser
assegurar a propriedade de fechamento, o valor aplicados. O operador de reproducéo direta copia um
abS(_)Iut9 da entrada deve ser tirado antes da membro da populacso atual para a proxima geragao.
avaliagao. O operador genético de crossover pega dois membros

da populacéo, realiza uma combinacéo entre eles
para criar um  novo individuo. O operador de
mutacao cria um novo individuo através de alteracéo
O Fitness é um valor numérico que é avaliadoem  randémica de um Unico membro da populagdo. Ndo
cada membro da populagdo fornecendo uma medida ha necessidade de futuras explicagdes para o

de adequacéo da solugéo do problema em questdo. Aoperador de reproducéo direta. Entretanto, uma
funcéo de fitness (Koza, 1992) é geralmente baseadadiscusséo mais detalhada sobre os @eradores de
sobre o erro entre a solucdo atual e a predita. mutacado e crossover sdo apresentadas a seguir.
Conforme demonstra a Equacéo 3, o fithess é a soma O papel do operador de crossover é permitir a
realizada sobre o conjunto de pontos fornecidos, do construcédo de novos individuos a partir de outros ja
valor absoluto da diferenca entre o valor da variavel existentes, desta forma permitindo novas regidées do
dependente produzida pelo algoritmo e o valor real espaco de busca a ser procurada. Durantessover

da variavel dependente. Uma vez a funcgédo de fitnessduas expressfes matematicas (membros da

de cada individuo tenha sido determinada, a mesma éopulacao existente) sdo randomicamente escolhidas
usada como base para selecao de membros para  usando uma das estratégias de sele¢cdo mencionadas
proxima populacéo. Neste trabalho foi utilizado o anteriormente. Uma sub -arvore randomicamente

2.2 Avaliagdo da Funcéo de Fitness

fitness ajustado para avaliagdo dos individuos selecionada a partir de um individuo e entao
conforme Equacéo 1. permutada com out ra sub -arvore escolhida
. randomicamente de um segundo individuo. Os dois
a(if) =m 1) novos individuos criados sé@o entdo usados para
formar a proxima geracao. Em programacao genética

sendos(i,t) o fitness padronizado, ;
(0 ; _p i 0 operador de crossover € ndmmologo. Em outras
S(i,t) = rmax —r(i,t) 2

palavras, o ponto de crossover nasdiexpressoes é
escolhido independentemente, diferente dos
algoritmos genéticos onde a posi¢éo deve ser idéntica
para os cromossomos. Uma simples aplicacdo do
tradicional crossover poderia produzir individuos
invalidos. Desta forma, é requerido que a opecao

de crossover preserve a syntaxdas expressoes
matematicas originais. Os individuos produzidos séo
diferentes dos pais que os originaram (dois
individuos da geracéo atual). Contudo, eles sao
criados inteiramente a partir do material genético dos
Um ntimero de métodos de selecéo tem sido sugeridgeus pés. Intuitivamente, se um pai representa uma
na literatura. Estes incluem estratégidista, torneio solucéo razoavel do problema, entdo pode ser

e fitness proporcional. No esquema elitista, a esperado que subarvores contenham informacdes
populacao é classificada em ordem descendente de relevantes a uma solucéo aceitavel.

acordo com o valor de fitness individual. Um namero (@) papel do operador de mutagao é manter a

M de melhores individuos da populacdo atual (sendo diversidade da populacéo, portanto reds o risco

M < Nc) ir4 se reproduzir para gerar a poxima. A de convergéncia prematura (porém pobre). Este
selecéo por torneio envolve amostras randémicas  operador permite a introducdo de elementos na

er(i,t) o raw fitness,

Nc

r0.9= > [s(, ) -C()] 3)
j=1

onde,S(i, j) € o valor retornado pela expressguara

o fitness casg (a partir de Nc cases) €(j) é o valor

correto para o fithess cage

2.3 Estratégias de Selecao



populacgdo a partir de conjuntos de funcionais e da coluna, a corrente de liquido é rica no componente

terminais que tenham sido perdidos através da menos volatil, no caso a nafta. Uma corrente de
evolugédo, ou que nao existiam na populacgéo inicial. liquido também é tirada do fundo da coluna,
Mutacé@ consiste na mudanca randémica de um aguecida com vapor (no refervedor) e retornada a

funcional, entrada ou constante numa das expressdedase da coluna como vapor. A Figura 1 mostra um
matematicas, repondo a presente populacdo. Uma esquema genérico da debutanizadora. O objetivo do
vez um membro da populagado tenha sido selecionad@ontrole é manter a qualidade tanto da caente de

para mutacdo, uma das entradas, constante ou topo quantala corrente da base da coluna.
funcional presente naex pressao é escolhido Analisadores de composi¢cdo podem ser usados
randomicamente. para medir a qualidade dos produtos, porém o custo

relacionado com investimentos e manutencao
freqlientemente restringe o seu uso. Entretanto, um
3 Inferéncia do Intemperismo do GLP estimador coniavel pode fornecer uma alternativa
barata para medidas diretas e permitir um controle
O objetivo deste trabalho foi desenvolver um modelo consistente da qualidade dos produtos.

que pudesse inferir o intemperismo do gas liquefeito As especificagdes de projeto da coluna e
de petréleo (GLP) de uma coluna debutanizadora.  condigGes operacionais tipicas sdo apresentadas na
Nas colunas debutanizadoras as variaveis que Tabela 1. Numa coluna de destilacéo, as

controlam a qualidade dos produtos de topo e fundo composi¢des dos produtos podem ser estimadas
sdo, respectivamente, o intemperismo do GLP ea  baseado no perfil de temperatura da coluna.
presséo de vapor da nafta. Desta forma, uma coluna Entretanto, neste caso, 0s sensores necessarios estao
debutanizadora deve operar de modo a manter o instalados somente nos prag®s31. Como resultado
intemperismo do GLP e a pressdo de vapor mizta a estimacao da composicdo pode ser apenas obtida
enquadrado nas normas existente. No entanto, a usando stes dois pratos.
operacao deste tipo de coluna tem mostrado que a
pressédo de vapor da nafta sempre satisfaz a sua ot Gae
especificacdo quando o intemperismo do GLP
também se encontra enquadrado. Assim sendo, o
simples enquadraento do intemperismo do GLP na $ o
sua especificacdo garante o cumprimento das RO i — GLp
especificacdes da pressédo de vapor da nafta. Logo, o “endensadar
conhecimento do intemperismo do GLP é de ey
fundamental importancia na opeigio deste tipo de
equipamento. ||
O intemperismo é defillo como a temperatura -
na qual 95%, em volume, do produto estédo —
volatilizados & presséo atmosférica. O ensaio do alimertagdo [
intemperismo tem por objetivo controlar o teor de —
hidrocarbonetos mais pesados que o butano £€), ]
gue podem estar presentes no GLP. Isto se ¢e a
necessidade de se ter um produto de facil
vaporizagdo a pressao atmosférica.

3.1 Descrigdo do Processo ;
A coluna considerada possui 31 estagios reais e — — Mafts

condensador total, sendo gque os estagiosle 31 Refervedor
representam respectivamente o condensador e o
refervedor. A alimentacéo é feita no estdgio 16,
contando a partir do topo da coluna debutanizadora.
A carga da coluna debutanizadora € uma mistura de

| PIC

Figura 1. Esquema da Coluna Debutanizadora.

Tabela 1. Dados de Operagao da Debutanizadora.

GLP e nafta. O GLP é rotineiramente analisado por i _Variavel Valor __ Unidade
cromatografia. A nafta é rotineiramente analisada por Yazao de alimentacdo 1567 Kgmolh
destlacio ASTMD -86 Ali Temperatura de alimentagao 120 °C
estlacao iy O “Ta vez qlfe_ana 'Se_s, . Vazéo do destilado 600 Kgmol/h
cromatograficas da nafta sdo esporadicas e dificeis derazao de refluxo 1.5 -
se fazer. A corrente de vapor no topo € resfriada para Eficiéncia dos pratos 0.75 -
formar um quuido (no condensado) e Pressé@o em todos os pratos 12.0 Kgflen?
b Gent ted itad t d fl Calor no refervedor 16.8 GJ/h
subsequientemente depositada num tanque de refluxo1eheratura de topo 475 oC
para ser bombeada paréalmente de volta para a Temperatura de fundo 155.0 °C
coluna. A parte remanescente € removida da coluna Calor do condensador 24.941 GJh
como produto destilado. O produto destilado é rico ~ Nimero de pratos 31 -
Prato de alirantacéo 16 -

no componente mais volatil, no caso o GLP. Na base



4 Implementacdo

O algoritmo proposto neste trabalho foi
implementado no softwareLILGP verséo 2 (Free
Software Foundation, Inc., 1991), com interface em
Java, proporcionando uma interacéo rapida com os
dados relevantes do algoritmo, uma vis ualizagéo
gréfica da funcédo de fitness durante o processo de

40

1 - Co\2
MSEF&I(J;(y»eal—yneso (5)

A Figura 2 demonstra um comparativo entre
os valores do erro quadratico obtido usando
programacao genética, fungdes racionais e minimos
quadrados para a mesma base de dados.

evolucdo, bem como uma representacdo na forma de

arvore da expressdo matematica de melhor fitness a
cada geracao. Para rodar o programa, uma certa
quantidade de parametros deve ser especificada.
Contudo, durante os estudos de avaliacéo foi
descoberto que o algoritmo é bastante robusto. Os
parametros heuristicamente usados neste trabalho e
que obtiveram os melhores resultados séo
apresentados na Tabela 2.

Tabela 2. Aspectos de Implementagéo dorigo.

Parametro Valor
Tamanho da populagdo 400
Probabilidade de crossover 80.0
Probabilidade de reprodugdo 10.0
Probabilidade de mutacéo 20.0

Método de geragéo
Método de selecéo

Ramped ralf and ralf
Fitness Proporcional

Conjunto de funcionais + -+ % exp sen
Conjunto de terminais Tmédia (x) / Const rand
NUmero maximo de geracdes 120

NUmero de simulagdes 100

Tempo médio por simulacéo 10 min

5 Resultados

O objetivo deste trabalho foi obter um modelo de
inferéncia do intemperismo do GLP d uma coluna

14
0,7995
0,75
0,5
0,25
0,1087 0,1241
0 :

Programagéo Genéti¢aingdes Racionais Fungdes Lineares

Figura 2. ErradQuadratico Obtido (MSEP).

6 Concluséao

A aplicacéo de programacédo genética para o
desenvolvimento de modelos de inferéncia de
processos quimicos naelineares foi considerada.
Uma coluna debutanizadora foi usada como exemplo
para avaliar a capacidade de a proximacgéo desta
metodologia.

Os resultados revelam que a programacao
genética pode gerar um modelo de entrada e saida

debutanizadora usando programacéo genética. Para baseado somente na observacdo de dados. Uma

desenvolver e validar o modelo de inferéncfaram

possivel e compreensivel desvantagem de modelos

gerados dados experimentais para a temperatura dosde entrada e saida é que a identificacéo daretura
pratos 8 e 31 onde os sensores estavam localizados €lo modelo ndo fornece detalhes fenomenoldgicos

para o intemperismo do GLP (Cavalcant&€995). A

sobre o sistema que esta sendo modelado (caixa

média das duas temperaturas foi entdo utilizada com@reta). Entretanto, o modelo obtido indica claramente

entrada do sistema visando obter um modelo que

a relativa contribuicao do dado de entrada, média das

diluisse perturbacdes localizadas ao longo da colunatemperaturas, para com o de saida, intempasdo

Os parametros de implementacdo podem ser
encontrados na Tabela 2. O modelo final que obteve
0 menor erro quadratico € mostrado na Equacao 4.
Devido a tendéncia do algoritmo PG em gerar

GLP. Isto permite que mudangas nos valores de

entrada possam ser julgadas com relativa facilidade.
O modelo de programacéo genética também

demonstrou superioridade em relacdo a modelos

estruturas muito complexas para descrever a alta ndabtidos por fungdes lineares e racionais, sendo estas

linearidade do processo conforme a evolucédo do
algoritmo, o nimero maximo de geracdes foi fixado
em 120.
y_(1—0,843en(ée))(—0,223en(—o,71xé)—1,13; @
et +0,843en(ax)
ondey é o intemperismo do GLP ex é a média da
temperatura dos pratos 8 e 31.

metodologia largamente utilizadas na obtencéo de
modelos de inferéncia. Isto demonstra que a
aplicacéo de programacéao genética para obtencéo de
modelos de inferéncia é viavel e com resultados
bastante promissores.

O uso de um namero maior de variaveis de
entrada deera fornecer resultados ainda melhores
devido a adicao de variancia entre as variaveis de

O critério utilizado na avaliagdo do desempenho entrada e saida, fazendo com que aslivé@aridades

dos estimadores obtidos a partir das trés
metodologias foi o0 erro quadratico médio das
predi¢ces conforma Equacao 5.

inerentes do processo possam ser representadas de
forma mais integra.
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