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Abstract. Colunas de destilacdo de alta pureza apresentam diversas caracteristicas inerentes,
dentre as quais se destacam as ndo linearidades, o longo tempo de resposta e a presenca de
disturbios ndo diretamente mensuraveis. Para superar essas e outras dificuldades, nesse
trabalho é proposta um estudo sistematico sobre o comportamento transiente de uma coluna
de destilacdo industrial de alta pureza (processo do 1,2-Dicloroetano), propondo melhorias
desde a construcéo do modelo matematico e termodinamico, validacédo (simulacéo) e estudo
sobre os efeitos das principais variaveis do processo. Esse estudo é a base para construcao
de modelos de inferéncia, sensores virtuais baseados em redes neurais artificiais (RNA), para
estimativa dos teores de compostos considerados criticos no processo, concentragdes do
Tetracloreto de Carbono (CCl,) e Cloroformio (CHCI3), ambos na corrente de base da
coluna. Nesse contexto é utilizado um algoritmo de selecdo de variaveis, baseado em
estatistica multivariavel, através de regressdo linear mdltipla (MLR) e analise de
componentes principais (PCA). Os resultados obtidos nos trazem diversas conclusdes, tanto
do ponto de vista do controle em colunas de alta purezas quanto da sele¢do de varidveis
(regressores), alem das avaliacdes sobre as estimativas do modelo de inferéncia gerado pelas
redes neurais artificiais.
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1 INTRODUCAO

Em processos de destilagdo, bem como em diversos outros processos quimicos, as
industriais modificam e melhoram suas tecnologias quando séo requeridas em aumentar sua
producdo, condicOes efetivas de seguranca, seus indices de eficiéncia e a qualidade final do
produto. Nesse contexto, a importancia de um acompanhamento para um grande conjunto de
variaveis criticas de processos utilizando dispositivos de medicao adequados é evidente.

Com esse e outros objetivos sdo efetuadas medicbes de varidveis fisicas, garantidas de
maneira satisfatéria com o uso de inimeros sensores fisicos, como exemplos, destacam-se 0s
termOmetros e termopares na medicdo de temperatura, o tubo de Bourdon na leitura de
pressdo, a placa de orificio e rotdmetros para medicdo de vazdo, sensores de pressdo
diferenciais e flutuantes para medicao nivel, dentre outros. Por outro lado, quando se deseja
medir em tempo real variaveis quimicas e bioquimicas ndo facilmente mensuraveis, tais como
teor ou composicdo de produtos, biomassa e pH, entdo surge o problema de como fazer tais
medi¢des. Segundo Fortuna et al. (2007), para resolver essa e outras dificuldades foi que
surgiram entdo o soft sensor, também conhecido como Sensor Virtual (SV) ou Modelo
Inferencial (MI).

A gama de tarefas a serem cumpridas pelos sensores virtuais € ampla, onde a sua area
original de aplicagdo e, ainda, a mais dominante €, com certeza, a predicdo de varidveis de
processos, que podem ser determinadas a um baixo tempo/periodo de amostragem ou somente
através de andlises off-line. Nestes casos, 0 SV pode ser uma boa alternativa em relacdo as
medicBes tradicionais, desde que as varidveis de entradas (secundarias) possam ser
fornecidas/medidas sem problemas e quando a simulacdo é utilizada para gerar os dados a
construcdo do sensor, geralmente implementada em um software, seja capaz de fornecer a
variavel desejada de forma precisa.

Um dos produtos de maior valor agregado da cadeia produtiva do Policloreto de Vinila
(PVC) é 0 1,2 Dicloroetano (1,2-DCE), matéria-prima basica para a producdo do Monocloreto
de Vinila (MVC). O 1,2-DCE para ser convertido no MVC, através do cragueamento térmico,
deve estar seco e livre de impurezas e, por isso, passa por um processo de destilacdo com o
intuit de remover as impurezas.

Contribuicdes com a analise transiente e a estimativa dessas impurezas, produtos de base
no processo de destilacdo do 1,2-Dicloroetano, se mostram adequadas para construcao de uma
metodologia de desenvolvimento de sensores virtuais, haja vista que os valores das
concentracdes essas variaveis (impurezas) sao altamente criticos no processo e obtidos apenas
por medicdes off-line (analises de laboratorio).

As Redes Neurais Artificiais (RNA), inseridas na area de sistemas inteligentes ou
inteligéncia artificial, sdo bastante atraentes para construcdo de sensores virtuais, haja vista
gue sempre que se deseja modelar processos complexos, sem a necessidade do conhecimento
fenomenoldgico do processo, com grandes conjuntos de dados de entrada-saida e para
substituir modelos que sdo demasiadamente complicados para resolver em tempo real, ela
demostra ter diversas habilidades (Haykin, 2001).

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver uma metodologia de construgéo de
sensores virtuais para o processo de destilagdo do 1,2-Dicloetano (1,2-DCE). As dificuldades
de estimativas em tempo real e controle das impurezas de base, que sdo as composi¢des do
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tetracloreto de carbono, CCl,, (mantido em torno de 3000 ppm) e do cloroférmio, CHCIs,
(mantido abaixo de 400 ppm), motivaram e 0 tornaram 0 processo como estudo de caso nesse
trabalho.

Rarissimos trabalhos, durante o desenvolvimento desse artigo, foram encontrados sobre
qual critério deve ser utilizado na selecdo de variaveis para compor as entradas de um sensor
virtual “soft sensor” em colunas de alta pureza, se realmente as temperaturas ¢ pressdes com
baixas variagdes devem ser incluidas no modelo de inferéncia e, principalmente, ndo foi
encontrado nenhum trabalho que tinha como objetivo estimar compostos contaminantes
(diluidos) em processos de alta pureza. Além disso, a maioria dos trabalhos encontrados na
literatura foram aplicados em processos binarios, com limitagOes termodindmicas menores do
que em processos multicomponentes.

1.1 Sensores Virtuais (Soft Sensors)

O desenvolvimento acelerado de métodos modernos em aspectos de monitoramento e no
controle automatico de processos proporcionam diversos beneficios as plantas industriais.
Novos desafios estdo constantemente focados no desenvolvimento da teoria de controle,
métodos de identificacdo, atuadores modernos, sensores inteligentes e na possibilidade de se
aplicar métodos avangados.

Ao mesmo tempo, espera-se que as plantas industriais apresentem maior eficiéncia e
obedecam as leis que estabelecem limites firmes de qualidade dos produtos e de emissdes de
poluentes. Como resultado, um ndmero maior de variaveis de processos necessita ser
supervisionada com instrumentos de medi¢fes adequados. Entretanto, quando se deseja medir
variaveis quimicas e bioguimicas, ndo facilmente mensuraveis, tais como composic¢do de
produtos, biomassa, pH, dentre outras, a disponibilidade desses sensores especificos com
medicdes em tempo real € muito escassa ou até inexistente. Outro problema esta associado a
previsdo de falhas em medi¢des efetuadas por sensores fisicos como, por exemplo, de
temperatura, pressdo, vazdo e nivel, seja pela sua quebra ou retirada temporaria para
manutencdo e calibracdo (Zamprogna et al.; 2005)

Segundo Fortuna et al. (2007), para resolver essas e outras dificuldades foi entdo que
surgiu a tecnologia dos “Soft Sensors”, neste trabalho sera utilizada a nomenclatura de
“Sensor Virtual (SV)”. Conceitualmente um sensor virtual ¢ um modelo matematico,
implementado em software, utilizado para estimar variaveis de interesse em funcdo de
variaveis de entrada, ditas secundarias, de facil medicdo, esta alternativa surge de uma
dificuldade operacional ou do alto custo na obtencéo da varidvel desejada (Morais JR, 2011).

As caracteristicas requeridas para os dados a serem utilizados na geracao da inferéncia
confundem-se com a natureza e as caracteristicas deste modelo ou algoritmo, e também das
variaveis integrantes do mesmo. A coleta dos dados dessas variaveis secundarias é a uma das
fases mais importantes na obtencdo da inferéncia, pois se 0s dados forem ruins, 0s sensores
virtuais também serdo ruins.

Nesse trabalho os dados obtidos para construcdo do sensor virtual sdo provenientes da
modelagem matematica e simulagdo nos regimes estacionario e dindmico do processo, sendo
0 processo ajustado e validado com dados reais de uma planta de uma industria petroquimica.
Quando a simulacdo do modelo do processo é utilizada para geragdo dos dados do sensor
virtual, cujas entradas para este modelo s&o outras varidveis de controle medidas, saidas da
planta e distdrbios mensuraveis, uma configuracdo representativa é mostrada de acordo com a
Figura 1.
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Figura 1. Sensor virtual com entradas fornecidas por um modelo matematico do processo.

Foi incluido no trabalho um estudo sobre selecdo de varidveis com técnicas de anélise
estatistica multivariavel, haja vista que a selecdo de varidveis a serem efetivamente utilizadas
no modelo ndo pode ser feita apenas baseada em aspectos teoricos.

1.2 Objeto de Estudo (Processo de purificacdo do 1,2-DCE)

A conversdo do 1,2-DCE para producdo do Mondémero Cloreto de Vinila (MVC) através
do craqueamento térmico, exige que o 1,2-EDC deva estar seco (teor agua menor que 10
ppm), a fim de evitar a corrosao excessiva dos equipamentos.

Além disso, essa corrente dever uma alta pureza, tipicamente maior que 99,5 %
deposicdo por tragos de impurezas. Segundo MCpherson et al. (1979), a presenca de
contaminantes nesse processo pode acarretar diversos efeitos, dentre os quais se destacam:

o,

% A reacdo pode ser inibida parcialmente, proporcionando uma reducdo da
conversao e instabilidade do processo a jusante;

®,

% Acelera a formacdo de coque sobre as paredes do tubo das fornalhas de
cragueamento, 0 que causa a parada prematura do equipamento para a remogéo do
coque por oxidacao.

No processo em estudo, a purificacdo do 1,2-EDC ¢é realizada em um conjunto de trés
torres de destilacdo, conforme fluxograma da Figura 3, com o objetivo de remover agua e
compostos organicos (ou Organicos Clorados - OC) de alto e baixo ponto de ebulicdo em
relacdo ao 1,2-EDC.

A alimentacdo da torre 1 (também chamada de coluna de secagem), da sequéncia de trés
torres, é composta por 98 a 99% de 1,2-EDC saturado em agua (H,O), além de outras
substancias organicas cloradas. Apesar de ser menos volatil do que 0s compostos organicos
clorados considerados, a H,O sai pelo topo da coluna de secagem devido a inversdo da
volatilidade relativa, principalmente, na regido acima da primeira alimentacdo da coluna (F).

A corrente de base da coluna de secagem, torre 1, segue para a torre 2 (coluna de
destilacdo propriamente dita), a qual também é alimentada pela corrente de base de outra
coluna de destilagéo oriunda da recuperacéo do 1,2-DCE do craqueamento e pela corrente de
topo da torre 3 (coluna a vacuo). A torre 3 tem como objetivo produzir uma corrente de topo
isenta de componentes pesados para alimentar as fornalhas de cragueamento.
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Figura 3. Fluxograma esquematico do processo de purificagdo do 1,2-EDC.

Devido ao seu efeito catalitico no processo de craqueamento, a presenca do Tetracloreto
de Carbono (CCl,) numa determinada concentracdo, quando bem controlada, é desejavel. Ja a
presenca de CHCI3 ndo é desejavel, haja vista que 0 mesmo é um promotor de cogueamento
(coque). Este componente é indesejavel em concentracdes maiores que 400 ppm na base da
Torre 1, sem mencionar que a maior parte da composicdo do produto de topo da mesma
coluna é composta por esse componente. Vale salientar que todo CHCI; e CCls que
alimentam a Torre 2 saem na corrente de topo, de modo que a definicdo quanto & quantidades
desses componentes deve ser tomada antes da Torre 2, ou seja, na base da torre 1.

Logo, um controle 6timo e uma estimativa em tempo real das concentragcdes desses
componentes na saida da torre 1 trard diversos beneficios ao processo, haja vista que
atualmente técnicas tradicionais de medi¢do como cromatografia gasosa e analisador em linha
ndo atendem de forma satisfatéria ao objetivo de estimar e controlar em tempo real a
composicdo dessas variaveis.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Modelagem Matematica de Processos de Separacao por Estagios

Uma vez que o modelo fenomenoldgico do processo € ajustado para o objetivo em
questdo, construcao do sensor virtual, seus resultados tendem a ser confidveis mesmo quando
se faz extrapolacBes. Aqui sdo apresentadas as principais equa¢des do modelo matematico e
termodinamico, utilizadas para as simula¢des do regime estacionario e dindmico da coluna de
destilacdo do processo de purificacdo do 1,2-Dicloroetano; onde o célculo preciso de uma
coluna de destilagdo multicomponente requer a determinacdo rigorosa da temperatura, das
vazdes, composicdes das correntes e da taxa de transferéncia de calor em cada estagio. Esta
determinacéo é alcancada através da resolucdo do balango material, do balanco de energia e
das relacGes de equilibrio para cada estagio.
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neurais artificiais

Considerando uma coluna de destilagdo com N estagios, enumerados de cima para baixo,
0 esquema representativo de um prato j € mostrado conforme a Figura 2. A alimentagdo
entrando no estagio j pode ser um liquido, um vapor ou uma mistura de liquido e vapor. O
sinal da carga térmica Q ser& negativo se o calor estiver sendo retirado do prato e positivo

caso contrario. Nesse modelo matematico entra no estagio j uma alimentagdo com uma ou

duas fases de fluxo molar £;, com composicéo global z; ; de um componente ¢ , temperatura

Tr;, presséo Px;, e entalpia molar global 7-;. Assume-se que a pressdo da alimentacéo € igual

ou maior do que a pressdo do estagio #;. A diferenca de presséo (F- — F;) pode ser reduzida a
zero através de uma vélvula F.
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Figura 2. a) Representagdo de um estégio de equilibrio em estado estacionario. b) Esquema em
cascata de separacao por estagios.

Calor é transferido a uma taxa Q, para simular no estagio interresfriadores,
interaquecedores, condensadores e refervedores. Associado a cada estagio tedrico temos a
seguinte relacdo de equacdes expressas em termos do conjunto de variaveis da Figura 3. Estas

equac0es sdo conhecidas como equacdes MESH e sao:

M — Balango material para cada componente, C equacGes para cada estagio, Equacéo (1):

My; = LiyX;5m + Vieg¥ijen T Fizy — (L + Uxg — (V W)y, =0

E — Equacdes de Equilibrio, C equacgdes para cada estagio, Equacéo (2):

i i

E;=v,; —Kyx;=0

Onde K;; € a razdo das constantes de equilibrio de fases.

S — Somatorio das fracbes molares dos componentes,
respectivamente, uma para cada estagio, dada pelas Equacdes (3) e (4):

(5,0, =Ty ey 1=

Ea]

0

(5.0, =Tz, —1=0

L L]

fase vapor e

1)

)

liquida,

©)
(4)
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H — Balanco de Energia para cada estagio (dado pela Equacéo (5)):

Hy,=Lijhy  +Vighy  +Fhe —(L,+U)h, —(V, +W,)h, +Q, =0 (5)

As energias cinéticas e potenciais sdo desprezadas. Uma equacdo de balanco material

geral pode ser usada no lugar das Equacdes (3) e (4), E{zi z,; = 1, somando com a Equagao
(1) para todos os componentes e estagios acima do 1 através de j, tem-se entdo a Equacao (6):

L P L;"—‘1 L Ei»—;:i (F"' - U.'r: - H:*:I - I’{1 (6)

Em geral, K,; = K, ,{T.B.x, v}, hy = hy {TyB, v} e hy =hyy (T.P.x). Se estas
relagbes ndo sdo contadas como equagdes e estas trés propriedades ndo sao contadas como
variaveis, cada estagio de equilibrio é definido unicamente por 2C + 3, C = Compostos,

equacOes MESH.

Na resolucdo estacionaria do modelo o termo de acimulo das Equagdes (1), (2) e (6) sdo
igualdas a zero, resultando em um conjunto de equacdes algébricas ndo lineares. Assim, 0s
simuladores necessitam de uma técnica iterativa para encontrar o valor da variavel dependente
com o objetivo de satisfazer o valor desejado para a varidvel especificada. O simulador Aspen
Plus™, aqui empregado, utiliza a técnica inside-out para promover essa convergéncia das
Equacdes MESH.

Ao serem considerados 0s termos de acumulos de massa e energia em cada prato nas
equacBes MESH, temos entdo o modelo dindmico de estagio de equilibrio da coluna de
destilacdo multicomponente. O método de integracdo utilizado para solugdo numérica no
simulador Aspen Dynamics™ é o de Euler implicito com passo variavel, o qual combina a
vantagem de velocidade convergéncia desse método com a robustez de integradores de passos
variaveis.

2.2 Redes Neurais Artificiais para Estimativa de Variaveis em Processsos
Quimicos

Muitas das técnicas, para a construcéo de sensores virtuais, estdo amplamente disponiveis
e a selecdo de métodos adequados é dependente do comportamento dindmico do processo
especifico e adequacdo pratica ao modelo de aplicacdo. Esses modelos podem ser formulados
pelas teorias das equacOes dos principios de conservacdes, chamadas de modelagem caixa
branca (white-box) ou de primeiros principios (FPM), pelas abordagens empiricas através de
identificacdo caixa preta (modelos black-box), ou ainda, utilizando os modelos por analogia
caixa cinza (green-box).

As diversas caracteristicas positivas quando se utilizam Redes Neurais Artificiais (RNA)
em processos nao lineares, por exemplo, a adaptacdo por experiéncia, a capacidade de
aprendizado, a habilidade de generalizacdo, organizacdo dos dados, tolerancia a falhas,
armazenamento distribuido, dentre outras; motivaram o emprego dessa técnica nesse trabalho.
Uma rede neural artificial consiste em um conjunto de neurdnios artificiais interligados por
conexdes sinapticas, ela estd inserida dentro de uma area conhecida como sistemas
inteligentes (conexionistas) ou inteligéncia computacional (Himmelblau, 2008).

Diversos tipos de funcédo de ativacdo, diferencidveis e ndo diferenciaveis, sdo testadas neo
estudo, que tem como principal objetivo limitar a saida do neurénio dentro de um intervalo de
valores razoaveis a serem assumidos pela sua propria imagem funcional.
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As arquiteturas de RNA alimentadas adiante com multiplas camadas (Multilayer
Feedforward Networks) séo aplicadas nesse trabalho na estimativa de concentragdes; Elas séo
comumente chamadas de MLP ou MPC (Multilayer Perceptron) sdo as mais difundidas na
literatura, principalmente para o objetivo de inferéncia de variaveis, sua arquitetura pode ser

vista na Figura 3.
OO
,,"‘\'“
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ROA e
\ > Za\ QY =

Saidas
do MPC

Entradas
da MPC

Camada de
entrada

1* camada neural 2* camada neural
escondida escondida

Figura 3. Rede MLP multicamadas.

As principais caracteristicas das RNA foram definidas e avaliadas para construcdo dos
sensores virtuais, estimativa das concentragdes das impurezas na base da torre 1. Esses
aspectos vdo desde a arquitetura de rede, funcdes de ativacdo, processo de aprendizagem,
algoritmo de treinamento e definicdo dos critérios de parada durante o treinamento e
simulacdo da RNA. Esses fatores sdo de suma importancia para o desenvolvimento do
trabalho, haja vista que 0 ndo conhecimento desses aspectos acarreta em diversos problemas,
tanto no aspecto do conhecimento pratico da identificacdo quanto na possibilidade de melhora
dos resultados.

Durante o processo de aprendizagem da rede de mdltiplas camadas costuma-se dividir 0s
dados disponiveis em dois conjuntos: um conjunto de treinamento, com um total de 60 a 90%
dos dados, e um conjunto para teste, que contém um total de 10 a 40% dos dados, outros
percentuais sdo denominados para esses fins. Neste trabalho, os dados foram divididos em 3
(trés) conjuntos: um conjunto de dados de treinamento, com um total de 70% dos dados, um
conjunto para teste e outro para validagcdo, cada um contendo um total de 15% dos dados.
Outros percentuais foram avaliados para tais fins.

Alguns algoritmos para o treinamento de uma rede feedforward multicamada estdo
disponiveis na literatura; Entre os métodos deterministicos se destacam: o do gradiente
descendente com e sem momentum, quase-Newton (que inclui o método de Levenberg-
Marquardt) e do gradiente conjugado. Todos esses algoritmos utilizam, para o calculo das
derivadas parciais das variaveis de saida em funcdo dos pardmetros de ajuste (pesos
sinapticos), o algoritmo de retropropagagdo do erro (do inglés “error back-propagation”)
(Haykin, 2001).

Uma das dificuldades ao utilizar redes neurais consiste em identificar o melhor ponto de
parada de treinamento, pois o erro de treinamento inicia como um alto valor decrescendo
rapidamente, e continua diminuindo lentamente, tendendo a atingir um minimo local na
superficie de erro (Haykin, 2001). Aqui € utilizado o critério de por validagéo cruzada, onde o
treinamento € interrompido a cada C ciclos e é realizada uma estimativa do erro da rede com
base no conjunto de dados de teste. A partir do momento em que o erro medido no conjunto
de teste apresentar crescimento, o treinamento é encerrado. O que se deseja com esta técnica é
descobrir o momento exato em que a rede comeca a perder generalizaco.
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2.3 Técnicas de Pré-Processamento de Dados e Selecdo de Variaveis

Um dos grandes desafios a construcdo de modelos de inferéncia, como €é o caso do sensor
virtual neural (SVN), é a correlagdo entre as variaveis de entrada e saida. Na pratica, a retirada
de algumas variaveis formando modelos menores é uma abordagem popular, entretanto, isso
diminui o desempenho de previsdo do modelo. Por outro lado, incluir todas as variaveis em
um modelo aumentara sua complexidade, como consequéncia ocorreria problemas de sobre-
ajuste (Piang, 2005).

Foi incluido no trabalho um estudo sobre selecdo de variaveis com técnicas de analise
estatistica multivariavel, haja vista que a selecdo de variaveis a serem efetivamente utilizadas
no modelo ndo pode ser feita apenas baseada em aspectos tedricos. A influéncia de certas
variaveis pode ser apenas parcialmente independente de outras, ou pode variar com a regido
operacional do processo, entdo para se obter o grupo de variaveis independentes (entradas)
que irdo compor o modelo, eliminando influéncias ambiguas, aqui serdo utilizadas técnicas de
estatistica multivariada, com auxilio de predicdo por meio de regressdo linear multiplas
(MLR) e da Anélise de Componentes Principais (PCA), onde foram desenvolvidas as rotinas
em codigo Matlab®.

Os seguintes métodos estatisticos de selecdo de variaveis podem ser utilizados: todas as
Regressdes Possiveis (All Possible Regressions), Adicdo sequencial (do Inglés Forward
Selection (FS)), Sele¢do por Eliminagédo (do Inglés Backward Elimination (BE)), Regresséo
Por Etapas (do Inglés Stepwise Regression (SR)) e a Regressdo por Etapas nas PredicGes do
Modelo (do Inglés Stepwise Regression on Model Predictions, (SRMP)).

Algoritmo da Selecdo de Entradas através da Regressdo por etapas. O primeiro método
proposto para selecdo de regressores € com base em uma andlise de um modelo de regresséo
multivariavel, com o intuito de direcionar um determinado conjunto de dados com um
determinado nimero de variaveis. Em tal situacdo estamos interessados em filtrar as variaveis
candidatas para obter, por exemplo, um modelo de regressio que contenha o “melhor”
subconjunto de variaveis para compor as entradas finais do sensor virtual. Obviamente, que a
experiéncia prévia do processo e as consideracGes tedricas do modelo matematico nos
auxiliaram quais sdo essas variaveis candidatas. Vamos supor um modelo de multiplas
entradas e Unica saida (MISO), onde existam K varidveis candidatas, X1, Xz, ..., Xk, € uma
Unica variavel a ser inferida y. Todos os modelos devem incluir o termo de intersecéo 0, de tal
maneira que 0 modelo com todas as variaveis incluidas tenham K+1 termos. Além disso,
segundo Montgomery e Runger (2014), a forma funcional de cada variavel candidata, por
exemplo, x1= 1/X, X,=In(x), dentre outras, é considerada correta.

A construcdo do algoritmo se tornar inovadora no sentido de que ao se ajustar o modelo
em uma MLR, é possivel utilizar qualquer um dos métodos estatisticos aqui citados e 0s
resultados podem ser avaliados por um ou mais critério de desempenho. Esse algoritmo foi
implementado no software Matlab® e suas principais etapas sdo descritas no algoritmo
narrativo expresso abaixo:

1. Entre com o NUumero de elementos da amostra (N) e com o nimero de variaveis (NV);

2. Defina o tipo de técnica de selecé@o de variaveis (TRP, FS, BE e SR), aqui foi utilizada
a metodologia da TRP. A definicdo de qual procedimento serd utilizado é importante porque
varias matrizes X serdo formadas, dependendo das combinag6es das variaveis. Por exemplo,
se tivermos 10 variaveis candidatas, serdo formadas 1024 matrizes de entradas que dardo
origem a 1024 modelos de regresséo a serem avaliados;
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3. Entrada dos valores das matrizes X e Y (Equacao (7)):
1 X1, Xpo 0 Xy ] i Y, ]
1 X Xy o Xy Y,
_ Y - @)
X=1 Xy Xy o Xgy .ya
_1 Xml Xm2 XmN _ —ym -
4. Calcular o produto entre as matrizes X" X (Equacao (8)):
m qu inz inN
i=1 i=1 i=1
inl inzl inlxiz o 2 XX
XTX _ |;l ml:l |:lm i |;1
inz inzxil inz ZXiZXiN (8)
i=1 i=1 i=1 i=1
ixm ixmxu ixmxiz iXiZN

5. Obter a matriz inversa (X"X)™:

6. Efetuar a multiplicacdo XY (Equagéo (9)):

m m m m T
XY :[Zyi inlyi inzyi ZXiNyij|
i=1 i=1 i=1 i=1
7. Encontrar os N coeficientes da regresséo linear maltipla B n (Equago (10)):

- T
XX)XTY=B=[3, B, B, - B (10)
8. Obter os valores fornecidos pelo modelo de regressdo linear multipla, MLR, (Equacéo

(11)):
9, =By + BXy +BoXi, oo+ BuX,; Parai=1,...,m (11)

(9)

9. Verificar através de um indice de desempenho, qual o melhor ou os melhores modelos de
inferéncia. O critério utilizado aqui é funcdo da soma quadratica do erro, SQE, como medida

do desvio dos dados originais (y;) e os fornecidos pelo modelo (Y,), dado pela Equacéo (12);

que é o erro médio quadratico ou média quadratica do erro (MQE), para p variaveis contidas
no modelo e n nimero de amostras testadas, fornecido pela Equacéo (13).

SQE = i(yi 9) (12)
MQE = SQF (13)
(n—p)

Vale ressaltar que além desse algoritmo para selecdo de variaveis, também foi utilizada a
técnica de Analise Componentes Principais (PCA), descrita na proxima sessdo. Sendo assim,
a PCA é empregada nesse trabalho com os objetivos de: ser uma alternativa atil a analise de
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regressdo na selecdo das varidveis secundarias; e obter o pré-processamento do conjunto de
dados iniciais gerados pelas simulagdes.

2.4 Remocao de Erros Espurios (Outliers)

Segundo Fortuna et al.(2007), dados coletados em uma planta ou oriundos de um modelo
matematico podem estar corrompidos pela presenga de erros espurios “outliers”, isto ¢,
observacdes ndo consistentes com a maioria dos dados e incluem pontos inexistentes, falhas
de leituras, problemas de transmissdo etc. A maioria das outras técnicas existentes utilizam
estatistica multivariada, sendo a maioria delas baseadas na analise dos componentes
principais, PCA (Jolliffe, 2002).

Andlise de Componentes Principais (PCA). A analise de Componente Principais (PCA)
talvez seja a técnica mais antiga e mais conhecida de analise multivariada. A PCA transforma
um conjunto de dados originais em um novo conjunto de dados, esse novo conjunto de dados
é chamado de componentes principais (PCi, com i=1, 2, ..., N componentes). Considere uma
matriz A que possui trés elementos [X1, Xz, X3], esses elementos podem ser dispostos em um
grafico tridimensional, conforme ilustra a Figura 4.

o

« 1° Corr[‘pl;ifénte‘

m

Varidvel 3
N

[N)

2°C ;}ﬁpg;:;g nte
" Priticipal ™

1
ar
Figura 4. Componentes Principais.

Partindo do principio que a matriz de dados originais A foi definida, uma analise de PCA
comeca com dados de m varidveis para i individuos, cujos componentes principais estdo
representados no grafico da Figura 5. Os i componentes principais (PCil) sdo obtidos a partir
das combinagdes lineares das variaveis da matriz A, que possui elementos, [X1, Xz, ..., Xm],
fornecido pela Equacdo (14):

Z, =C X, +CX,+...+C_X_ (14)
Em particular, a variancia de Zi € igual ao i Autovalor dos elementos da Matriz A, Var(Z;)

= M, e as constantes ciji, Ci2, ..., Cim Sa0 0S elementos do correspondente Autovetores,

escalonado de modo que a Equacdo (15) seja satisfeita:

2

cl +C,...Co =1 (15)

Uma propriedade importante dos autovalores é que a soma deles é igual a soma dos elementos
da diagonal da matriz COV. Logo, conforme mostra a Equacéo (16):
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MtA+...+ An=C11+Co+ Cym (16)

Portanto, para a determinacdo das componentes principais, € necessario calcular a matriz
de variancia-covariancia, encontrar os Autovalores e os Autovetores e, por fim, escrever as
combinac@es lineares, que serdo as novas variaveis, denominadas de componentes principais,
(REGAZZI, 2001). A Figura 5 ilustra o procedimento para se efetuar o calculo analise de
componentes principais.

X — Y
X, m—p [

i Matriz Obter Obter . .

) Selecionar \

Y Y X as novas \‘
‘ COV(A) variaveis '
X, E— Autovalores Autovetores —p

m- l J m-Componentes

variaveis principais

Analise de Componentes principais

Figura 5. Calculo da analise de componentes principais. Fonte: Adaptada de SOUZA (2005).

Geralmente, a PCA é aqui utilizada com dois propositos: selecdo de variaveis e exclusao
de outliers. Além de sua aplicacdo aqui a selecdo de varidveis, o pré-processamento de dados
¢ uma tarefa muito importante para o futuro do desempenho de um modelo de identificacdo
como a rede neural artificial, modelo o qual serdo construidos os sensores virtuais para
inferéncia de concentracéo.

Analise Residual de erros esparios (Outliers). O residuo (erro) de um modelo em uma
regressdo maltipla (linear ou ndo linear) é apresentado conforme a na Equacao (17).

e, =Y. (Real) — y.(Modelo) 17)

O residuo de um modelo de regressdo mdaltipla de fato representa um importante papel no
julgamento sobre a adequacdo geral da estimativa (Montgomery e Runger, 2014). Vrios tipos
de analises graficas de erros sdo frequentemente Uteis, haja vista que padrdes de
comportamento nesses graficos indicam que o modelo pode conter ou ndo amostras espurias.
Montgomery e Runger. (2014) descrevem varios métodos de deteccdo dessas observacgdes
influentes (possiveis outliers). E nesses métodos, ao invés de se verificar o erro residual de
um modelo sdo calculados outros tipos de residuos escalonados. Dentre 0s quais se destaca 0s
erros padronizados residuais (di), Equagéo (18).

. yi(real) - yi(modelo) (18)

RN Vo=

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Aqui séo apresentados os principais resultados obtidos com a metodologia proposta para
o0 trabalho; o fluxograma da Figura 7 resume as etapas realizadas durante o desenvolvimento
do trabalho. Os resultados que serdo aqui apresentados seguiram a metodologia de construcao
da Figura 6, cada uma das etapas serdo descritas e seus respectivos resultados fornecidos a
partir do préximo topico.
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3.1 Simulacao do Processo

A simulacdo do processo em regime estacionario foi desenvolvida nesse trabalho no
software Aspen Plus™, é de suma importancia, haja vista que é nesse tipo de simulagdo que
todos 0s equipamentos e acessorios sdo instalados: coluna, refervedor, condensador, vaso de
refluxo, divisor de corrente, valvulas de controle e bombas. Os resultados obtidos em regime
estacionario demostraram a importancia dessa simulacao e, sobretudo, os efeitos produzidos
nas concentracBes de interesse mediante as modificagdes nas diversas variaveis de processos
(analise de sensibilidade). Esses resultados nos auxiliam tanto na simulacdo em regime
transiente e no controle, quanto na etapa de selecdo das variaveis para a construgdo dos
sensores virtuais.

Processo/Planta (Objeto de Estudo):

MODELAGEM E SIMULACAO < Coluna do 1,2-DCE (Dados Reais);
(ESTACIONARIO E j < Ajuste do Modelo;
DINAMICA) % Analise de Resultados.
v T
(Dados Iniciais):
COLETA E ANALISE DE j < Escolha do sinal excitagdo (PRBS);
DADOS <+ Analise dos resultados;
< Selecdo de variaveis Candidatas.
\4 = N
(Deteccao de outliers):
DETECGAO EREMOGAO | _r> % Método da PCA:
DE OUTLIERS <+ Andlise Residual.
\%4
SELECAO DE VARIAVEIS (Reducao de dimensionalidade):
(Reducéo de
dimensionalidade) | S < Método da PCA:;
v ¢ Método Forward/Backward/TRP.
ESTRUTURACAO DO
MODELO DOS SENSORES
VIRTUAIS (SVN) | (Redes neurais Artificiais):
v <+ Perceptron Multicamadas (MLP);

VALIDACAO DOS
SENSORES VIRTUAIS

Figura 6. Metodologia desenvolvida para construcdo dos sensores virtuais.

3.2 Andlise Transiente e seus Efeitos nas Concentracdes das Impurezas

Durante o desenvolvimento do trabalho optou-se por se utilizar os dados no regime
transiente do processo para construcdo dos sensores virtuais, através da simulacdo no software
Aspen Dynamics®. A Figura 8 apresenta o fluxograma, da coluna de destilacdo em estudo,
em regime transiente utilizado durante as simulagfes nesse estado.

Onde, no fluxograma da Figura 7: F1- Vazdo do 1,2 DCE proveniente de um processo de
oxicloragdo; F,- Vazdo do 1,2 DCE proveniente de um processo de cloracéo direta; F3- Vazéo
de Destilado/Vazéo de Hidrocarbonetos Clorados imidos; F4-Vazdo de base/Vazdo de base
do 1,2-DCE; F_inconp - Vazdo de incondensaveis do vaso de refluxo; F_acua- Vazéo de agua
na saida do vaso de refluxo; R- Vazdo de Refluxo; RR-Razdo de refluxo; Pyg- Pressdao do
vaso de refluxo; Huzo- Nivel de agua do vaso de refluxo; Horg- Nivel de organicos clorados do
vaso de refluxo; e Hreferv - Nivel do refervedor/base da coluna.
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CONDENSADOR

TORREDCE
P-1301

Figura 7. Fluxograma de processo em regime transiente implementado no Aspen Dynamics ™.

O conjunto de dados gerados é discutido mediante as perturbagdes efetuadas em sua
concepcao e analises sobre o efeito das mesmas nas composic¢des dos principais componentes
da base da coluna (CHCl3, CCly).

Dinamica das Vazdes de alimentacdo. As vazdes de alimentacdo, F; e F,, somente sdo
manipuladas ou tém seus valores de referéncia (setpoint) alterados quando ocorrem situacoes
anormais no processo como, por exemplo, partida ou parada da planta. Os graficos das
Figuras 8 a), b) e ¢) mostram, respectivamente, o efeito da vazdo F;, valor de referéncia
F1=21000 kg/h, sobre a concentracdo do composto tetacloretoreto de carbono (XCCl,) e do
cloroférmio (XCHCIs).

x 10* 2
[ [ [ [ [ [ [ [ L
2.2 —F, I
= -k Setpoint
> 2.15(
<
—
- 21
205 I I I I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tempo (h)
(b) (c)
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A E I
£ 1200 PN 1 g i i
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9 100077 5 %0 - i -
7 X LT
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o
X
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Figura 8. a) Variacéo degrau de +5% sobre a vazdo F;; b) Efeito da perturbacédo em F; sobre a
concentracdo XCCl,; e c) Efeito da perturbacédo em F; sobre a concentracdo XCHCls.

O grafico da Figura 8 a) mostra que o controlador de fluxo da corrente F; atua para
corrigir a perturbacdo efetuada e trazé-la de volta para o seu valor desejado (setpoint) e, de
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acordo com os graficos da Figuras 8 b) e c), as concentracdes do compostos CCl, e CHCI;
sofrem um aumento diretamente proporcional ao aumento da vazdo Fi, no instante de tempo
de 10 h, e uma diminuicdo proporcional a reducdo de F; no tempo de 20 horas de operacao da
coluna. E importante citar que também foram avaliados os efeitos dindmicos das seguintes
varidveis:Vazdo de destilado (F3), carga térmica do refervedor (Qg), concentracfes das
correntes de alimentacdo e das 71 temperaturas dos estagios da coluna. No entanto, foram
selecionadas apenas um total de 7 (sete) variaveis secundarias (candidatas) para compor 0s
sensores virtuais de estimativa de cada uma das saidas a serem inferidas, que sdo: Fi, Fy, Fs3,
QR; CC|4 (Fl), CC|4 (Fz), e T71. E Fq, Fy, F3, QR, CH|3 (Fl), CH|3 (Fz), e T71, respectivamente,
para as saidas XCCl, e XCHls.

3.3 Conjunto de Dados dos Sensores Virtuais Dinamicos

O teste de coleta dos dados para o treinamento dos sensores virtuais consistiu: perturbar,
com um sinal aleatorio, todas as varidveis candidatas selecionadas no estudo transiente;
exceto as vazoes F; e F, que tiveram suas respectivas acdes de controle removidas. O objetivo
desse teste € avaliar uma situacdo critica na planta a qual representaria a perda do controle
dessas variaveis, ou seja, 0 processo estaria funcionando em malha aberta para as vazdes de
alimentacdo e com distUrbio sobre as demais varidveis. Assim, durante tempo total de 100
horas de simulag@o e um tempo de amostragem de 1,2 minutos os conjuntos de “Dados 1 e 2”
foram armazenados, representando: uma matriz com (5001x7) das entradas e uma matriz
(5001x1) para cada uma das saidas; ou seja, um total de 35007 dados referentes as 7 (sete)
entradas e 5001 dados para cada uma das saidas.

3.4 Etapa de Selecéo de Variaveis

Selecdo utilizando a Técnica de Todas as Combinacdes Possiveis (TRP). Nessa etapa foi
utilizado o algoritmo da Sec¢éo 3.3. Essa abordagem pode encontrar o “melhor” modelo, dos
254 gerados aqui (127 para cada uma das saidas) para inferéncia relativamente ao critério
minimo MQE, enquanto outros métodos tipo etapas ndo oferecem tal seguranca, além disso
eles podem ser distorcidos pelas dependéncias entre os regressores. Nessa metodologia foram
avaliadas as seguintes entradas frente as respectivas saidas, y; e y,, conforme mostra a Tabela
1.

Tabela 1. Variaveis candidatas a serem utilizadas em um modelo de inferéncia.

SAIDAS ESTIMADAS ENTRADAS (VARIAVEIS CANDIDATAS)

Uq U, U3 Uy Us Ug uz

y1 (XCCly)

Uq U, Us Uy Us Us Uz

Y2 (XCHCIy)

Com a finalidade de comparar os diferentes modelos desenvolvidos, observando o critério
de desempenho do MQE, séo representados os 5 modelos que apresentaram o menor MQE,
em ordem decrescente, para a saida y; e y,, respectivamente, Figuras 9 a) e b).
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Figura 9: a) Cinco ultimos melhores modelos dos 127 avaliados com relacédo a saida XCCly; e a) Cinco
ultimos melhores modelos dos 127 avaliados com relagao a saida XCHCl.

Logo, o modelo final escolhido para inferéncia da concentracdo XCCl, € aquele que possui
0 menor MQE = 79,5504; e o modelo final escolhido para inferéncia da concentracdo
XCHClI; é aquele que possui 0 menor MQE = 190,4186. Dessa forma, os 7 (sete) regressores
ou todas as variaveis definidas como candidatas na etapa inicial sdo selecionadas para compor
0 modelo final dos sensores virtuais.

Selecdo de Variaveis utilizando a PCA. Inicialmente a PCA foi aplicada para reduzir a
dimensdo do conjunto de dados de entrada da RNA, atraves da selecdo das componentes
principais (PC). Ela foi utilizada aqui como uma técnica alternativa ao método da TRP, sendo
mais indicada quando o nimero de regressores inicialmente selecionados for muito grande,
indicando qual seria 0 melhor deles.

Os autovalores (scores) sdo as projecdes das amostras na direcdo das componentes
principais, suas coordenadas sdo obtidas pelo produto da matriz de dados e a matriz de
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autovetores. De acordo com Jolliffe (2002) as principais PC, aquelas com variancia maior que
0,7, correspondem: as cinco primeiras PC da Tabela 2, para o caso da saida XCCl,.

Tabela 2: a) Autovalores (scores) das PC selecionadas com relagio Asaida XCCl,,

Cgr:;ﬁgir:)ea?;es ( A\lj?c:\i/irl‘gir?as) Variancia Explicada (%) Variancia Acumulada (%)
PC1 1,9896 28,42 28,42
PC2 1,6006 22,87 51,29
PC3 1,1518 16,45 67,74
PC4 0,9237 13,20 80,94
PC5 0,8798 12,57 93,51
PC6 0,3925 5,61 99,12
PC7 0,0619 0,88 100,00

Logo, conforme apresentado na Tabela 2, as sete varidveis originais dos conjuntos de
dados podem ser analisadas a partir das cinco PC selecionadas, as quais expressam, 93,89%
da variancia explicada. Através das componentes selecionadas sdo extraidas as principais
variaveis originais pelo valor absoluto dos autovetores “loadings”. Sendo assim, a Tabela 3
apresenta os loadings das varidveis originais para as cinco PC para a saida XCCl,. Indicando
dessa forma, quais variaveis devem esta contidas no modelo final.

Tabela 3: Autovetores (Loadings) das PC selecionados com relacdo a saida XCCl,.

Componentes F, F, Fs3 Qr CCly (Fy) CCly (Fy) T
PC1 -0,5698  0,00492  0,14259  -0,0444 -0,039831 0,768161 -0,24776
PC2 -0,0911  0,65832  -0,1499 -0,2187 -0,690069 -0,064085 0,087842
PC3 -0,1542  0,64202 0,09723  -0,2341  0,6984819 -0,107204 0,020541
PC4 -0,5547 -0,1956 -0,2074 -0,006 0,0429816 -0,121088 0,771034
PC5 0,57221 0,13298 0,02928 -0,0255  0,066839  0,5952055  0,542812

A selecdo de variaveis por meio da PCA indica que devem ser utilizadas as cinco variaveis
inicialmente candidatas, que sdo: F1, F2, CCly (F1), CCly4 (F2), e T7; para construcdo do sensor
virtual na estimativa de XCCl,. De maneira analoga, foram expressos os mesmos resultados
para a saida XCHCls.

De fato, os modelos finais produzidos pela PCA ndo comprovam os resultados da analise
dindmica e o conhecimento fenomenolégico do processo, haja vista que técnica descarta
variaveis de extrema relacdo com as composicdes de base da torre como, por exemplo, Qr e
Fs. Além disso, em comparagdo com o0s resultados da selecdo de variaveis por todas TRP,
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esses modelos ndo estdo contidos entre os 20 (vinte) melhores modelos selecionados na TRP,
contidos apenas entre os cinquenta melhores. Por fim, serdo empregados 0s melhores modelos
da técnica anterior.

3.5 Sensores Virtuais Neurais (SVN) Dinamicos

Quanto a topologia das RNA que fornega satisfatoriamente as saidas do processo,
Perceptron Multicamadas (MLP), foram utilizadas diversas arquiteturas e alguns algoritmos
de treinamento as RNA. Sendo testadas redes cujas as camadas intermediarias (ocultas)
variaram de 1 a 3; e cujo numero de neurénios variaram de 5 a 30 em cada uma das camadas.
Aqui foi adotado como melhor RNA a que produziu um menor Erro Quadratico Médio
(MQE), ou seja, a topologia dos sensores virtuais neurais que produziu um menor MQE de
predicdo em comparagdo com o valor gerado pelo modelo dindmico do processo (Aspen Plus
Dynamics™).

Das 312 redes neurais (156 para cada saida) do tipo MLP avaliadas foram selecionadas as
3 (trés) melhores redes de cada uma das 3 (trés) topologias avaliadas: com 1 (uma), 2 (duas) e
3 (trés) camadas ocultas. Os resultados mais satisfatorios foram alcancados ao se utilizar o
algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt (LVVM). As Tabelas 4 a) e b) apresentam as 9
(nove) redes neurais artificiais que apresentaram melhor desempenho para estimativa da
composicao do tetracloreto de carbono (XCCl,) e do Cloroférmio (XCHCI3).

Tabela 4: a) Melhores RNA do tipo MLP obtidas para inferéncia de composi¢do do XCCl, através do

algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt. b) Melhores RNA do tipo MLP obtidas para inferéncia
de composi¢do do XCCl, através do algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt.

a)
Numero de Funcdes de
Ntmero de Camadas  Neuréniosda . - < NUmero MQE MQE
Ocult Camad Ativacéao (Oculta- de E
cultas amada Saida) € Epocas (TREIN) (VAL)
Oculta
1 [20] logsig-logsig* 167 5,5810E-05 5,0384E-05
1 [25] tansig-tansig** 122 1,7433E-04 8,6890E-05
1 [30] logsig-logsig* 73 2,0560E-04  2,4585E-04
2 [10 10] logsig-logsig* 197 6,7781E-05  4,3598E-05
2 [10 25] logsig-logsig* 185 3,1889E-05  2,8537E-05
2 [10 30] logsig-logsig* 131 6,3114E-05 6,2454E-05
3 [10 20 10] logsig-logsig* 141 7,5339E-05 5,2986E-05
3 [10 20 15] logsig-logsig* 182 9,8751E-05 8,1289E-05
3 [10 20 20] logsig-logsig* 201 4,8447E-05 5,40E-05
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b)
Nmero de Funcoes de NUmero
Ntmero de Camadas Neurdniosda . % MQE MQE
Ocult Camad Ativacédo (Oculta- de
cuttas amada Saida) Epocas (TREIN) (VAL)
Oculta

1 [10] logsig-logsig* 116 2,9695E-04 3,1002E-04
1 [25] tansig-tansig** 57 3,0518E-04  3,4419E-04
1 [30] logsig-logsig* 82 7,1784E-04 4,7598E-04
2 [5 15] logsig-logsig* 212 1,8841E-04  1,8345E-04
2 [5 30] logsig-logsig* 212 2,3576E-04  1,6253E-04
2 [10 15] logsig-logsig* 119 2,2101E-04  1,6739E-04
3 [3 5 20] logsig-logsig* 216 1,8175E-04 1,6875E-04
3 [5530] logsig-logsig* 121 2,7351E-04 1,7873E-04
3 [10510] logsig-logsig* 121 2,5340E-04 1,9608E-04

As RNA foram avaliadas por meio do erro médio quadratico (MQE) das etapas de
treinamento (70% dos dados totais), validacdo e teste (cada uma com 15% dos dados totais).
Os resultados obtidos a inferéncia das composicGes de base do XCCl, e do XCHCI; foi
efetuada através dos sensores virtuais, com um tempo total de simulacdo de 100 horas de
operacdo da coluna do 1,2-DCE, comparado com os valores desejados (Aspen Dynamics™),
sdo, respectivamente, apresentados nos graficos das Figuras 10 a) e b).

De acordo com o gréfico da Figura 10 a), o modelo desenvolvido mostrou-se capaz de
desempenhar a funcdo de estimador de XCCl, e isso ocorreu apds 185 iteracdes realizadas
pelo sistema (RNA MLP [10 25]). O que de fato também foi apresentado para a estimativa de
XCHI3, Figura 9 b), onde nesse caso a RNA tipo MLP [3 5 20] necessitou de iteracdes para
convergir.
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Figura 10: a) Sensor Virtual Neural dinamico (XCCl,) versus a saida desejada (Simulador); e b) Sensor
Virtual Neural dindmico (XCHCIy) versus a saida desejada (Simulador).
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Logo, os sensores virtuais apresentaram bons resultados para inferéncia das concentracfes
compostos criticos na base da torre do 1,2-DCE. E importante notar sobre a ocorréncia de
diversas perturbacGes nas varidveis de entrada, conjunto de Dados 1, 0 que aumenta a
robustez dos sensores e garante uma boa confiabilidade de estimativa.

4 CONCLUSOES

Nesse trabalho foram apresentados os resultados referentes a metodologia proposta para
construcdo de dois sensores virtuais neurais, um para estimativa da concentracdo do composto
tetracloreto de carbono e outro na estimativa do composto cloroférmio, ambos na correte de
base da torre de destilagio do 1,2-Dicloroetano. Ambas as redes apresentaram erros
satisfatorios, uma boa analise de regressdao e uma boa média de MQE para o conjunto de
dados totais; sendo que o sensor virtual de composicao do tetracloreto de carbono apresentou
um MQE um pouco menor (em torno de 10°), enquanto o do cloroférmio foi em torno de 10
em comparagao com as saidas do modelo do simulador Aspen Dynamics™™.
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