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Resumo

As inferéncias tém diversas aplicacfes na indusigprocessos quimicos,
sendo essenciais no sucesso de projetos de coatrafgado. O desempenho do
controle sera sempre ligado ao desempenho da rncfarésendo importante a
manutencdo da sua qualidade ao longo do tempo.e Nembalho, uma nova
metodologia é sugerida para o desenvolvimento fi#éincias baseadas em dados
seguindo uma abordagem segmentada com o objetifactiéar a sua manutencéo.
A nova proposta consiste em modelar a parte estatio separada da parte
dindmica, diferentemente do que é feito na metgi®ltradicional, onde o modelo
dinAmico é gerado diretamente dos dados de prac€ssunodelo estacionario é
obtido através de uma regressao PLS (Partial |[Sfpsdres), enquanto as dinamicas
séo inseridas posteriormente utilizando-se um fgorde otimizagdo. A técnica é
aplicada a uma coluna de destilacdo e o resultddiolooé semelhante ao de
inferéncias dindmicas e estéaticas desenvolvidas mé@todos tradicionais. Outras
etapas do desenvolvimento de inferéncias tambéninsa@stigadas. Na sele¢do de
variaveis, métodos estatisticos sdo comparadosacbusca exaustiva e se conclui
este Ultimo deve ser usado como padréo, visto gs computacional ndo é mais
um problema. Também sdo apresentadas boas praticag-tratamento de dados,
remocdo do tempo morto do cromatdgrafo modeladoetecddo de estados
estacionarios.

Palavras-chave: Inferéncia, analisador virtual, moelos empiricos, PCA,
PLS, processamento de gas natural






Abstract

Soft-sensors have several applications in the chemical processes industry and
are essential for the success of advanced control projects. Its performance will
always be linked to the performance of the soft-sensor, so it is important to maintain
its quality over time. In this paper, a new methodology is suggested for the
development of data-based soft-sensors following a segmented approach in order to
facilitate its maintenance. The new proposal is to model the stationary part separated
from the dynamic, unlike the traditional methodology where the dynamic model is
generated directly from process data. The stationary model is obtained by a PLS
(Partial Least Squares) regression, while the dynamics are inserted using an
optimization algorithm. The technique is applied to a distillation column and its
performance is similar to dynamic and static soft-sensors developed using traditiona
methods. Other steps in the development of soft-sensors are also investigated. In
variable selection issue, statistical methods are compared with the testing of all
possibilities; the latter should be used as default, since computational cost is no
longer a problem. We aso present best practices in data pre-processing, gas
chromatograph dead-time removal and steady state detection.

Keywords: Soft-sensor, virtual analyser, data-based model, PCA, PLS,
natural gas processing






Simbologia e nomenclatura

AIC Akaike Information Criteria

ARX Autoregressive with exogenous input

BE Busca exaustiva

B Vetor dos coeficientes de regresséo

B Vetor dos coeficientes de regresséo estimados
Ci Vetor de constantes do modelo quadrético
€ Erro do modelo MLR

E Matriz residual da reducgéo de X

F Matriz residual da reducgéo de Y

i indices das linhas e colunas das matrizes

| oer, indice de estacionaridade para a variavel i
ICA Independent Component Analysis

MLR Multivariable Linear Regression

n Numero de linhas/amostra em uma matriz
p Numero de variaveis auxiliares

P Matriz dos vetores de projecéo de X

PCA Principal Components Analysis

PLS Partial Least Squares

PRESS Predictive sum of squares

PVR Pressédo de Vapor Reid

Q2 Coeficiente de correlacdo na predigédo

Q Matriz dos vetores de projegéo de Y

R2 Coeficiente de correlacdo

SR Stepwise regression

SSno Soma dos quadrados do erro

SSrotal Soma dos quadrados total

t Vetor de coordenada de x

T Matriz dos vedores de coordenada de X

Tj Constante de tempo da variavel i

U Matriz de vetores de projecao de Y

X Primeira derivada de um sinal suavizado da vatiav
X Segunda derivada de um sinal suavizado da vériave
X Vetor de dados de uma variaveis auxiliares
X Matriz de dados das variaveis auxiliares
y Vetor com varidvel de saida

¥ Variavel de saida estimada pelo modelo

y Média da variavel de saida
Y Matriz das variaveis de saida
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Capitulo 1

Introducéao

1.1 Motivacao

Inferéncias sdo modelos mateméticos preditivostooitios a partir de medidas de um
determinado sistema, geralmente com o objetivoedar gnformacgdes rapidas e frequentes de
outra propriedade de dificil medicdo direta. Aserdhcias tém diversas aplicacdes na
industria de processos, atuando como ferramentas rpanitoramento, deteccéo de falhas,
back-up para outros sensores e no controle degzose

Essa ultima € a sua principal aplicacdo, sendolrgerde a mais encontrada na
literatura (Kano, Miyazaket al., 2000; Fortuna, Graziamt al., 2005; Bolf, Galinect al.,
2009). A automacdo de processos quimicos, alénerdem papel essencial na seguranca e
estabilidade da unidade industrial, também coladostamente na garantia da especificagcao
dos produtos. Se ha boas medidas dessas espéfcagpossivel controla-las diretamente
através de controle avangado ou até mesmo com ntrolsoretroalimentado. Na maioria dos
casos € necesséario o desenvolvimento de uma iofar§a que essas medidas costumam
envolver ensaios complexos de laboratério o queutiié a realizagdo de andlises frequentes.
Em algumas situagbes, € possivel fazer a medidawonanalisador em linha, porém os
tempos de andlise e amostragem ainda sdo altos cpateole direto. Outro problema
enfrentado por esse tipo de instrumento é a bairfiabilidade, j& que muitas vezes ha falta
de corpo técnico qualificado para sua manutencggn &ponta novamente as inferéncias
como excelente forma de contornar esses problemgarantir um melhor controle da
especificagdo do produto.

As inferéncias podem auxiliar no monitoramento estsidos do processo, ajudando a
identificar as causas quando o processo estad fomrodnalidade. Essa tarefa geralmente é
feita de forma monovariavel pelo operador baseanosaa experiéncia. Ao se utilizar
ferramentas multivariadas, é possivel se tomarsagi@s rapidas e precisas na correcao dos
problemas. Outra aplicacdo semelhante é na detetzdalhas de sensores. Em caso de
problemas de medicdo, o resultado do modelo fiserglpante do apresentado na realidade,
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sendo possivel identificar a causa da diferencanddelo também pode ser usado para
substituir esse sensor com problemas (Kadlec, Gabgy., 2009).

Neste trabalho todas as etapas do processo devdksmento de inferéncias sao
estudadas e uma nova metodologia sistematica éogieopA abordagem utilizada é
segmentada, onde a modelagem ¢é feita em duas,pseteld a primeira a obtencdo de um
modelo estacionario, e a segunda a determinacagiméasicas de cada entrada do modelo.

1.2 Inferéncias e analisadores virtuais

Na literatura internacional, as inferéncias samalgeente referidas comanft-sensors,
palavra gerada a partir da unidosdfware comsensor, ja que uma inferéncia nada mais é do
gue um instrumento de medida realizado somentecdshigo de computador. Outros nomes
utilizados séaenferential sensor, virtual on-line analyser (Kadlec, Gabrys et al., 2009).

Em portugués, dois nhomes sdo mais utilizados gsga tipo de modelo: inferéncia e
analisador virtual. Facchin (2005) sugeriu uma rdifieiagdo entre esses dois nomes,
chamando de inferéncia o0 modelo matematico emda analisador virtual o conjunto que
engloba o modelo — ou seja, a inferéncia — e oezsqule correcdo baseado no erro entre a
predicdo do modelo e a medicdo da variavel inferigee pode ser feita em laboratorio ou
através de um analisador em linha. Essa corregd® ggr realizada de formas simples, como
a soma dessa diferenca no resultado da predicdecoou esquemas mais complexos,
utilizando estimadores de estado.

O modelo da inferéncia pode ser classificado dedaccom sua natureza, sendo
chamado de caixa branca o derivado dos princip@digica, também conhecido como
modelo de principios bésicos. Esse modelo tem umodpoder de extrapolagdo e pode
capturar ndo linearidades do processo. Porém, alesenvolvimento € mais trabalhoso e
costuma depender de parametros de dificil obteng@pe o torna menos utilizado. Outro
tipo de modelo é o chamado caixa-preta, tambémenitd como empirico ou baseado em
dados. Como o ultimo nome sugere, esse tipo de Imatidiza apenas as informagdes de
operagdo do sistema, sem nenhum conhecimento dedicsua principal vantagem € a
facilidade de criagdo, porém o poder de estrapolagdimitado sendo necessaria grande
quantidade de dados para se obter um modelo dgquadi@ade. Um terceiro tipo de modelo
também pode ser obtido, conhecido como modelo @aiwa. Neste caso, utiliza-se
conhecimento fenomenoldgico do processo, porénrta pais complexa do modelo é feita
utilizando-se dados histéricos de operacdo domséstem estudo de forma analoga ao caixa-
preta.

Mais uma forma de classificagdo é utilizada pondaViiyazakiet al. (2000) para
modelos caixa-preta onde eles sdo separados din@stéstacionérios e dindmicos. Modelos
estacionarios sdo definidos como modelos derivaditosdados em estado estacionario.
Modelos estéaticos sdo analogos aos estacionano&mpusam dados dinamicos de processo.
Ja os modelos dindmicos usam o0s mesmos dados tiigass porém incluem dados
amostrados em tempos diferentes como entradas.
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1.3 Objetivo

Neste trabalho, sera sugerida uma nova metodologia o desenvolvimento de
inferéncias baseadas em dados e serd estudadeeasgwatradicional. A inclusdo da etapa
correcdo do modelo ndo serd abordada, apesar deins@rnecessdria para a maior
confiabilidade do modelo. Ser&o discutidos apesasniadelos do tipo caixa-preta, porém no
estudo de caso serdo comparados modelos estéstasionarios e dinamicos.

A metodologia aqui proposta tem como foco facildamanutencdo da inferéncia
baseada em dados. Para isso o modelo estaciondbtidé separadamente da dindmica, que
€ inserida posteriormente. Cada uma das parteslépendente e pode ser alterada sem
prejuizo a outra. E possivel se inserir com maigidade o conhecimento do processo, ja que
formas dindmicas previamente conhecidas podem smias como base no calculo dos
valores. Por exemplo, caso se saiba de uma respestza existente na relacdo entre duas
variaveis, € possivel fixar esse tipo de dindmigaalgoritmo de calculo, sendo necesséria
apenas a determinagéo da grandeza dos paramedsasfdEma de abordagem busca também
a automatizacdo da manutengcdo do modelo. Em t@bdilhuros, a inferéncia poderd ser
acoplada asoftwares de auditoria de processo, que podem fazer a detemgtomatica de
periodos em estacionério e, simultaneamente, naglbanodelo.

1.4 Estrutura da dissertacao

Essa dissertacdo esta dividida em seis capitwdosloso primeiro a introducéo. No
préximo capitulo sera feita uma analise geral sal@®envolvimento de inferéncias caixa-
preta. Serdo apresentadas técnicas de tratamerdadds, selecdo de variaveis auxiliares,
modelagem, entre outras. No terceiro capitulo, ndodogia proposta é esquematizada sendo
aplicada em um estudo de caso nos dois proximogutgp O capitulo quatro aborda o
tratamento de dados e o desenvolvimento do modétian. O capitulo cinco mostra a etapa
de insercdo de dindmicas no modelo previamentaltatho. O Ultimo capitulo conclui o
trabalho e sugere temas para trabalhos futurosgardo desenvolvimento aqui realizado.






Capitulo 2

Revisao bibliografica

Neste capitulo serd apresentada uma visdo gemdstnvolvimento de inferéncias e
analisadores virtuais. Serdo apresentadas e diasutiiversas técnicas que abrangem cada
uma das etapas do desenvolvimento, que vao desuleta de dados até a validagéo final do
modelo. Por fim ser& feita uma andlise dos tralsatte aplicacéo industrial destas técnicas
existentes na literatura. O estudo realizado seufapenas em processos continuos, apesar de
a aplicacdo em processos em batelada ser extensa.

Uma metodologia consolidada existente para o debeémento de analisadores
virtuais esta mostrada na Figura 2.1. A primeiep&tconsiste em uma avalia¢do inicial dos
dados para se identificar problemas, como variaweiggeladas, por exemplo, e também
avaliar a riqueza dos dados, verificando se hassetade de realizar perturbacdes na planta
para melhora-los. Na préxima etapa o0 conjunto ddoslaé selecionado com ajuda da
avaliacéo feita anteriormente e os periodos emaqulanta estava em estado estacionario sao
identificados. A terceira etapa € responsavel ppidhr os dados de forma a eliminar
problemas comoutlierse prepara-los para a modelagem, realizando asuaalizacéo para
média zero e desvio-padrédo unitario. Na quartaaesepdefine o tipo de modelo a ser usado
para depois ajusta-lo e quantificar seu desempéfdsa etapa é de grande importancia e tem
forte impacto no resultado final, em geral testarderersos modelos e compara-se o0 seu
desempenho para realizar a escolha. Por fim, o lm@dessa a ser usadaline no processo.
Com o passar do tempo, seu desempenho deve saliadavwara que sejam feitos ajustes.
Maiores detalhes sobre e cada etapa podem ses wissarabalhos de Fortuna, Grazienal.
(2007) e Kadlec, Gabryast al. (2009), onde séo feitas extensas analises do edtadde do
desenvolvimento de inferéncias.
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Figura 2.1: Metodologia consolidada para o desenvolvimentarddisadores virtuais
apresentada por Kadlec, Gabegsal. (2009).

2.1 Tratamento de dados

Grandes industrias tem necessidade de coletamazanar grandes quantidades de
dados das principais variaveis do seu processopsejmotivos de seguranga, monitoramento
da qualidade, otimizag&o do processo, ou qualquien.dsso abre caminho para o uso desses
dados na identificacdo de um modelo. Porém, muiezes esses dados apresentam
problemas, como tempo de amostragem inadequagoes@nca deutliersque podem torna-
los inadequados para esse tipo de tarefa (Fort@ragzianiet al, 2007). Alguns desses
problemas e suas consequéncias sdo resumidosia segu

2.1.1 Compresséo de dados

Um problema bastante conhecido € a compresséao ad®sdutilizada pelos
historiadores de processo. Thornhill, Choudretrgil. (2004) mostraram que isso interfere em
diversos tipos de analises baseadas em dados mewedam fortemente que se tenha
precaucdo no uso de dados arquivados com comprdgsése mesmo trabalho, os autores
apresentaram um método para quantificacdo da cesfwebaseado no calculo da segunda
derivada do sinal que pode ajudar na avaliagd@desdcomprimidos.
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2.1.2 Outliers

A presenca deutliers € outro problema comum e deve ser tratado e edlihoin
Outliers sdo observacdes ndo consistentes com a maioriadalbss e incluem pontos
inexistentes, falhas de leituras, problemas destngssdo etc. Um modelo de inferéncia
baseado em dados tem seu resultado deterioradoocasnjunto utilizado possua muitos
outliers,como explica Lin, Recket al.(2007).

Parte doutliers pode ser facilmente removida ao se analisar ossdach conjunto
com O processo em questdo. Valores que violam um@a¢do técnica ou fisica séo
facilmente identificados quando esses limites sAecidos e devem ser eliminados através
de um processamento légico simples.

A outra parte dos outliers necessita de técnicais nomplexas. Uma forma comum
de se tratar esse problema é remover os pontossg@e além de um limite de trés desvios-
padrdo do conjunto de dados, conhecido como méBeddJma extensa aplicagdo dessa
técnica € feita por Fortuna, Rizebal.(2007), que compara o resultado com outras exedent
na literatura.

O método3s, porém, apresenta problemas, pois no calculo @déisia, 0s proprios
outliers também sé&o incluidos, o que distorce o valor ddiané do desvio-padrdo. Para
contornar esse problema, Lin, Reekeal. (2007) utilizaram em seu trabalho um método que
substitui esses dois parametro por outros basaadoalculo do desvio absoluto da mediana
(MAD). Esse método é conhecido como identificadeHampele, de acordo com Pearson
(2001), é uma forma bastante efetiva de se lidaraatliers.

Esses dois métodos sdo baseados em estatisticaari@uel. Existem outras técnicas
que utilizam estatistica multivaridvel, sendo a ariai delas baseadas na analise dos
componentes principais (PCA). Um dos métodos mtlligados € o parametro de Jolliffe,
gue foi estudado por Fortuna, Rizzoal. (2007) e aplicado por Warne, Prasacl. (2004).

2.2 Identificacdo de estados estacionarios

A identificacdo de estados estacionarios tem gasaplicagfes préaticas na industria.
E importante determinar os periodos de operagdestationario para a realizacdo de uma
modelagem fenomenoldgica em um simulador estate@rmdcessos, por exemplo. Além
disso, os dados estacionarios auxiliam no acompaehi@® da qualidade da producédo e
ajudam a identificar problemas de operacdo. Neat®lho ela sera util para a obtencdo de
um modelo estacionario baseado em dados, ond¢sestaé essencial.

De acordo com Kadlec, Gabrys et al. (2009) geraleneisa-se método manual de
selecdo. Porém, essa tarefa pode ser bastantthtsdaaso se disponha de um conjunto
grande de dados. Na literatura h&a diversos métdidp®niveis para realizacdo da detecgéo
automatica de estados estaciondrios e alguns ekths descritos a seguir.
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2.2.1 Método de Cao-Rhinehart

Um dos métodos mais conhecidos foi proposto poreCRbinehart (1995) e se baseia
na comparacao da variancia do ruido do sinal ed@npor duas maneiras distintas. Caso
essas variancias sejam aproximadamente equivalatitese que a média no processo é
constante e trata-se de um periodo em estado esido. Caso essas variancias sejam
consideradas distintas, diz-se que tem-se uma madad® média e ndo se esta em estado
estacionario. Esse método, porém, requer o ajusigudtro parametros que sdo dificeis de
serem definidos, o que torna o0 método pouco cosifiav

2.2.2 Método da derivada

Outro método recentemente proposto é baseado lnalcc&la derivada do sinal
(Duarte, Mejiaet al, 2010; Mejia, Fariaet al, 2010). O indice de estacionariedade
desenvolvido baseia-se na estimativa das primeérasegundas derivadas dos sinais
suavizados,iI e ?&, respectivamente. Com esses dois valores, caleula-gndice de
estacionariedadepdr i apresentado na equacéo 2.1.

|ogrs =|%| +105| (2.1)

A estimacdo da derivada é feita com o auxiliordasformadas wavelets discretas.
Essa técnica tem problemas pelo efeito de bordasn& de entrada tem um comprimento
finito, e assim um transiente aparente abrupto ummtecer nos limites dos dados. Para
evitar isto é usado o método da transformacaoashsiacao e rotacdo (TRT) eliminando este
transiente e subtraindo uma componente linear il sie entrara para reduzir o efeito de
bordas. Para implementar o transformada waveleraless (DWT) é usado o algoritmep
trous, por se tratar da implementagéo original e manpkas.

Outros métodos de deteccdo podem ser encontraddsabalhos de Duarte, Mejéa
al. (2010) e Cao e Rhinehart (1995).

2.3 Desenvolvimento de modelos empiricos

Modelos empiricos sdo baseados somente em d&itwsevando em consideragdo a
origem dessas informacdes e qual o fendbmeno estigsoda sua geragao. Isso faz com que
seu uso seja difundido em diversas areas da ci§gnei@do desde a medicina até a economia
e ciéncias sociais. Os modelos empiricos requerantdg quantidade de dados e com grande
riqueza de informacéo. Esses modelos podem sepafaelos sem grandes problemas, porém
a sua extrapolacdo pode implicar em resultadosam@stdiferentes da realidade (Cinar,
Palazogluet al, 2007)

A seguir serdo apresentadas algumas técnicagadtl para o desenvolvimento
desses modelos. Os primeiros sdo modelos linearesap desde a regressdo multivariavel
simples até modelos baseados em técnicas de redeglimensionalidade, como a regresséo
em componentes principais (PCR) e a regressao dmsa minimos quadrados parciais



2.3DESENVOLVIMENTO DE MODELOS EMPIRICOS 25

(PLSR). Entre os tipos de modelos ndo-lineares esta versdo quadratica do minimos
guadrados parciais (PLS) e as redes neuronais.

2.3.1 Regressao linear multivariavel

A formulacdo de um modelo linear relacionango variaveis auxiliares
Xy, %5,---,X,COM & variavel resposyeesta mostrado na equacao a segulir.

y:ﬁ0+ﬁlxl+ﬁ2xz+"'+lgpxp+£ (2.2)
Na Eg. 2.2, os indiceg,, 3,,...,8,sd0 constantes que representam os coeficientes de
regressdo do modelo & representa o erro do modelo ou um disturbio afeatéJma
representacdo do conjunto de dados parabservacdes estd mostrado na Tabela 2.1

(Chatterjee e Hadi, 2006).

Tabela 2.1 Representacao do conjunto de dados para um mibuedo.

Variavel resposta Varidveis auxiliares

Observacbes y X1 Xo .. X
1 Y1 X11 X112 ... X1p
2 Y2 Xo1 X2z ... Xgp
3 Y3 X31 X3z ... Xgp
N Yn Xn1  Xn2 cee an

O problema da regresséo linear consiste em estimator de parametrgsde forma
a obter a melhor representagéo da variavel de sespoExistem diversos métodos para
realizar essa tarefa, sendo o mais difundido o deéttbs minimos quadrados, que busca a
minimizacdo da soma do quadrado dos erros (ClesterjHadi, 2006). A solucdo analitica é
dada pela equacgéo a seguir.

B=(X"X) Xy (2.3)

A solugdo do problema determinara um conjunto deficientes de regresséo
estimados representados @ 5, ,....3, -

9=ﬁ0+ﬁ’\lx1+ﬁ2x2+"'+épxp (24)

Os estimadores baseados em minimos quadrados téreagiyaopriedades com as
quais é possivel se realizar inferéncias estatisticas cestoveacdo do intervalo de confianga
e testes de hipétese (Chatterjee e Hadi, 2006). Parémo ressaltou Facchin (2005), a
solucdo do problema de minimos quadrados requer olaéeuinversa da matriX'X
relacionada com o conjunto de dados que pode levaroblemas numéricos. Dados
colineares (variaveis auxiliares altamente correlacionapgia)uma matriz posto-deficiente o
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que impossibilita o calculo da inversa e, desta formsglacdo do problema de minimos
quadrados.

2.3.2 Modelos baseados em PCA

A andlise dos componentes principais é uma ferranpaatsio para a analise de dados
moderna, pois € um método simples para a extrac@ofalenacbes relevantes em grandes
conjuntos de dados. Com pouco esforco, o PCA fernen caminho para a reducédo da
dimensao de um conjunto complexo de dados e ajud@&sualizacdo das estruturas por tras
dele (Shlens, 2009).

Um exemplo estd mostrado na Figura 2.2, onde um sistexasa-mola é monitorado
por trés cameras. Esse sistema pode ser descritoegrasapma variavel, ja que sua variacao
se da apenas ao longo do eixo das abcissas. Panmdmaxlicdo das trés cameras nos dao seis
variaveis para descrever o problema. Essas medi¢ée®dds redundantes e apenas uma €
necesséria. A andlise PCA permite identificar o grawodelacéo entre as variaveis e permite
determinar quantas seriam necessarias para descrevdlenm satisfatoriamente.

Esse tipo de conjunto de dados é chamado multicolineaseja, algumas — ou todas,
de suas variaveis sdo altamente correlacionadas (éomoaso do exemplo da Figura 2.2)
(Chatterjee e Hadi, 2006). A analise dos componemiesipais € uma forma de detectar essa
multicolinearidade e se baseia no fato de que qualgoejunto de variaveis pode ser
transformado em outro conjunto de variaveis ortogoreseduinte forma:

T=XP (2.5)

Na Eq. 2.5 a matriX representa os dados originaks,é a matriz dos vetores de
projecao lpading vectorg e T € matriz dos vetores de coordenasieofe vectors T nada
mais € do que os dados originais representados nessa base ortogonalP é a
transformacdo linear que faz a mudanca de base.

Essa transformacao linear é escolhida de forma quenaifa das novas variaveist—
— tenha a méaxima variancia possivel, a préxima variavél escolhida da mesma forma,
porém ela deve ser ortogonal a primeira escolhidas@taelo desse procedimento pode ser
melhor entendido com a visualizagdo da transformagara conjunto de duas variaveis,
como é mostrado na Figura 2.3. Para este caso/ @daceber que a nova variaveexprime
a grande maioria da variabilidade no problema, sendo abilatade presente emnyp
basicamente devido ao ruido de medicao. Desta forna, isecessaria apenas a varidyel
para representar com fidelidade o problema que antesgraaas duas variaveisex.
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Figura 2.3: Mudanca de base realizada por PCA.

Para a obtencdo das matriiestiliza-se normalmente o algoritmo NIPALS, que é o
mais difundido método para tal propdsito. Mais detalftdse o seu funcionamento podem
ser obtidos em Facchin (2005).
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Regresséo de componentes principais — PCR

Segundo Cinar, Palazoght al. (2007), a regressao dos componentes principais € uma
das técnicas disponiveis para se lidar com matrizes des aadl condicionadas ao fazer a
regressao das variaveis auxiliares em cima da matietdees de coordenada O problema
de regresséo linear mostrado anteriormente podeeserito da seguinte forma:

Y=Bo+ Bl + Bt +. B, +E (2.6)

Onde a matriz de coeficientes de regressao 6tima smdebtida analiticamente pelo
método dos minimos quadrados da seguinte forma:

B=T"T)'TTY (2.7)

Ao contrario da inversdo d¢"X, onde alguns dos vetores x podiam ser colineares, a
inversdo d&'T ndo causa esse problema, pois 0s vetores séo orto¢@imgs Palazoglet
al., 2007).

2.3.3 Modelos baseados em PLS

O método dos minimos quadrados parciais pode ser @®ho uma melhoria do
método PCA. Enquanto o PCA trabalha apenas com azndats variaveis auxiliarex, o
PLS utiliza também as informacfes da matriz das variaveierem modelada¥ no
procedimento de determinagdo das varidveis principaigpnoblema, aqui chamadas e
variaveis latentes. Esse método aplica transformacdeseinras matrize¥ e X de forma a
buscar novas direcdes que maximizam a relacao estis daas matrizes. Pode-se pensar no
problema de forma analoga ao PCA, porém desta vez saddancas e na busca da nova
base 6tima para o problema. As transformacbes lineglesadas estdo mostradas nas
equacoes a seguir.

X =TP" +E (2.8)
Y=UQ' +F (2.9)

Uma melhor visualizacdo do problema pode ser obtidaigwea 2.4. Como se V€, o
namero de variaveis auxiliares é reduzidggmraa, sendaa o nimero de variaveis latentes
escolhido para o problem& e F representam as matrizes residuais, que ocorre devido a
reducdo da dimensdo do problema. Para a determinag&woldcdo desse problema, o
algoritmo mais utilizado também é o NIPALS. Mais detalBebre o algoritmo podem ser
obtidos em Facchin (2005).

O modelo de regressdo baseado em PLS nada maisgéeda aplicacdo de uma
regressao linear multivaridvel entre a matriz de varigu@idiares transformada e a matriz
de variaveis de interesse transformaédaMais informacdes sobre esse problema podem ser
obtidos em Wold, Sjostromat al. (2001) e Cinar, Palazogkt al. (2007). Em seu trabalho,
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Wold, Sjostromet al. apresentam diversos exemplos de aplicagdes da regtessdada em
PLS para problema da quimiometria € mostram as vargatgese utilizar esse método com
alternativa a regressdo multivaridvel quando os dadosltinente correlacionados.

P a P p

n n n

Figura 2.4: Decomposicdo PLS.

2.3.4 PLS quadratico

De acordo com Finkler (2003), ao se lidar com sissefiisicos e quimicos complexos,
o método PLS linear nem sempre é adequado para madefdrutura subjacente, que pode
ser altamente ndo-linear. Ao se aplicar o método PLS lieeaproblemas néo-lineares,
muitas vezes se descarta informagbes importantes jentantom as dimensdes menos
relevantes do problema. Isso ocorre porque a vadabg dos blocos que ndo pode ser
capturada pelo mapeamento linear acaba sendo confumiidas residuos.

Para modelar relacdes nédo-lineares entre X e Y,uas grojecées devem ser
relacionadas de forma ndo-lineares entre si (Wold, Keétramd et al, 1989). O PLS
quadrético (QPLS) utiliza uma funcéo polinomial de seguoidlem para realizar tal tarefa,
como mostra a equagéao a seguir.

_ 2
U =Cq +Cily +CyL "+ &

(2.10)

Na Eqg. 2.10, & ¢ij eCy S&0 constantessge representa o vetor com 0S erros.

O algoritmo de céalculo deste método € uma modificaga®IBALS, utilizado para os
métodos lineares. Essa modificacao foi introduzida no trali@hWold, Kettanehwoldt al.
(1989) e é aplicavel para qualquer funcdo genéritziomandoT e U, sendo a relacé@o
quadrética um caso particular. Mais detalhes sobre o alggoitiem ser obtidas também nos
trabalhos de Finkler (2003) e Facchin (2005).

2.3.5 Outros métodos

Na literatura, indmeros outros tipos de modelos forardassao desenvolvimento de
inferéncia de propriedade de processos. Dentre oslosod&o-lineares, os mais comuns sao



30 2.REVISAO BIBLIOGRAFICA

as redes neuronais, cuja inspiracdo é a estruturgglmialdas células neuronais do cérebro.
Salvatore (2007) utilizou redes neuronais para inferoreentracéo de enxofre no dleo diesel
produto de uma unidade de hidrotratamento. Nesse trab@thdescritos os fundamentos dos
principais tipos de redes neuronais utilizados no desenveid de inferéncias. Outra
aplicacdo pode ser encontrada em Fortuna, Graziiahi(2005).

Recentemente, modelos utilizando IChkdependent Component Analysi®ram
relatados na literatura. O ICA é aplicado no processamintinais multivaridveis com o
objetivo de encontrar fatores ocultos em um determinadqumio de varidveis, de forma
semelhante ao PCA. Um exemplo de aplicacdo do ICA sendelvimento de inferéncias
pode ser visto no trabalho de Kaneko, Arakaival.(2009).

Também sao encontrados modelos que utilizam mais deéamiaa na sua obtencao.
Modelos que combinam PCA com redes neuronais sdartiaslifundidos. Nesse método, no
lugar a regresséo linear, utiliza-se uma rede neuronalrekcionar a matriz com a matriz
de variaveis de interes¥e

2.4 Selecao de variaveis

De acordo com Facchin (2005), a etapa de selecaariteveis € de fundamental
importancia na construcdo de qualquer modelo e é fertenresponsavel pelo sucesso da
modelagem. Deve se ter cuidado para ndo incluir um riexeessivo de variaveis, pois isso
pode causar problemas ao modelo. A adicdo de umavehdaédnais no modelo baseado em
estimacdo por minimos quadrados quase sempre aumeatalilidade da resposta final, o
gue torna o modelo resultante muito sensivel a ruidogj@epas mudancas no conjunto de
dados, resultando em um modelo pouco robusto (Wamasadket al, 2004; Chatterjee e
Hadi, 2006).

Técnicas simples podem ser usadas na avaliacamp@lidas variaveis disponiveis,
como gréficos de disperséo e coeficientes de cgielad andlise do grafico de cada variavel
independente versus a dependente permite uma buseh pidas relacdes existentes entre
elas. Se os pontos se organizam na forma de uma Btdnaigso indica uma relacao linear.
Um conjunto de pontos curvado pode indicar uma relagé@-linear entre as duas variaveis.
Caso ndo haja nenhum padrdo, € possivel que ndordlag@o nenhuma entre as duas
variaveis. Coeficientes de correlacdo também podem sstos e ddo uma indicacdo da
relacdo linear entre duas variaveis e podem ajudar egésetle uma variavel auxiliar. Porém,
o célculo de simples coeficiente de correlagdo entréwais independentes e a variavel
dependente ignora o efeito das outras variaveis catiadicho conjunto. Desta forma, em um
caso multivariavel a verdadeira correlacdo pode ser deufialo efeito de outras variaveis.
Essa técnica sozinha ndo € satisfatoria para sele@omatefinitivo as variaveis auxiliares
(Warne, Prasadt al, 2004).
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2.4.1 Critérios para avaliacdo dos modelos

Parte importante da selecdo das variaveis € a formajuera qualidade dos modelos
sera comparada. Existem diversos fatores disponiaditeratura e a grande maioria deles se
baseia na soma dos quadrados do errg,.gBacchin, 2005), reproduzido a seguir.

S%rro :i(yi _9i)2 (211)

Um dos indices mais utilizados é o coeficiente eterninacao (R2), que comparada a
soma dos quadrados do erro de ajuste de modelas@mma do quadrado total.

SSow = 2, (% V)’ (212)
RZ :1_ S%rro (213)
Sgotal

Esse indice faz uma comparacéo entre o ajustdoobtia simples média dos dados.
Quanto melhor o modelo for em relacdo a esse madplesentado pela média simples dos
dados, mais préximo de 1 sera o indice R2.

Esse indice, porém, ndo € bom para avaliar oriremé de varidveis, pois seu valor
sempre melhorard a medida que se adicionam vasid®eiele tenderd assintbtica e
monotonicamente para o melhor valor de R2. Destadp outros indices foram propostos
penalizando o desempenho do modelo pelo nimerarieveis utilizado. Vérios deles estdo
mostrados em Facchin (2005) e Chatterjee e Hadi6j2@Gendo um dos mais difundidos o
critério de Akaike, mostrado na equacao a segadem € o numero de amostras testadas e p
0 numero de variaveis contidas no modelo.

AIC = |og(%) +2—r:° (2.14)

Os indices apresentados anteriormente nao prevespaaacdo dos dados em dois
conjuntos, sendo um para modelagem e outro paidagab. Se essa diviséo for feita, ndo é
necessario utilizar indices penalizando o modelo pamero de variaveis. Ao se avaliar o
modelo em um outro conjunto de dados previamemarado, a soma do erro quadratico
nesse conjunto irA comecar a aumentar quando o raud® variaveis utilizado ficar
excessivo, como mostra a Figura 2.5.
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Ajuste

A 4

Dimensio do modelo

Figura 2.5: Comparacéo entre o erro de ajuste e o erro nawcimnge predicdo a medida que
se aumenta a dimensao do modelo.

A soma do quadrado dos erros neste conjunto sepaead avaliacdo do modelo déa-
se 0 nome de PRES@rédictive sum of squargsomo mostra a equacao a seguir.

N
PRESS= Y (¥ ~Vireq)’ (2.15)
i=1

Esse indice é utilizado como principal forma deliagdo de modelos em diversos
trabalhos (Kano, Miyazalket al, 2000; Facchin, 2005; Lin, Reclat al, 2007). Um indice
equivalente ao R2 foi utilizado por Kaneko, Arakaetaal. (2009) e esta apresentado na
equacao a seqguir.

_ PRESS

Saotal (2 16)

Q* =1

2.4.2 Avaliacao de todos os modelos possiveis

A forma mais simples de selecdo de varidveis ctngia avaliacdo de todas as
combinagdes possiveis para obter o conjunto quaanehodela o sistema. Esse método é
também conhecido como busca exaustiva e tem comtw pegativo exigir grande carga
computacional para ser usado nos casos em que eo@® variaveis a serem escolhidas for
elevado.

O numero de modelos a serem avaliados por essaloheg@ € proporcional ao
namero de variaveis auxiliares candidatas. Supguodoexista também um modelo para zero
varidveis consistindo de apenas uma constantemenaitotal de modelos €,2ondeq é o
namero de variaveis auxiliares testadas. Destadomse esse numero for 4, teremos 16
modelos para comparacdo. Caso o valor aumenteSpaexdo 32 modelos. Subindo para 6



2.4SELECAO DE VARIAVEIS 33

variaveis, teremos 64 e assim por diante (Fac&ff5). Esse fato era impeditivo para seu
uso antigamente, tanto que foram desenvolvidamalieas menos custosas para selecdo de
variaveis, descritas a seguir. Atualmente o métmlbusca exaustiva € bastante viavel e deve
ser sempre avaliado como opc¢ao, ja que seu resudEd o melhor possivel, uma vez que o
otimo global serd sempre atingido.

2.4.3 Procedimentos para selecdo de variaveis

Para casos em que o numero de varidveis € muitodgrapode-se utilizar
procedimentos sisteméticos para avaliagdo dos m®dple ndo necessitem a avaliacdo de
todos os modelos possiveis. Pgraariaveis, esses métodos necessitam que avaliamos
maximo (q+1) modelos, ao contrario d€ Gue seriam todas as combinacdes possiveis. Esses
procedimentos sao classificados em duas categoriasicedimento déorward selectiore o
de backward elimination Ha também uma modificacdo bastante popular d@doéfsS,
chamado de métodsiepwiseEsses trés métodos estdo descritos a seguir (GéateeHadi,
2006).

Forward Selection

Neste método se inicia com um modelo sem nenhwaridavel auxiliar, apenas uma
constante. A primeira variavel a ser adicionadajéeatem a maior correlacdo com a variavel
principaly. Se o coeficiente de regresgii@ significativamente diferente de zero, a vatiave
€ retida no modelo e se busca a segunda variayeibXma variavel sera a que tiver a maior
correlagdo com o residuo da regressao antericsejayy — Yy . A significancia da regresséo
com a segunda varidvel € entdo testada. Se o iemtéicde regresséo é significativo, a busca
pela terceira variavel € iniciada. O procedimeetescerra quando a ultima variavel entrando
no modelo tem um coeficiente de correlacdo insicmite ou todas as varidveis estédo
incluidas no modelo. A significancia do coeficiedteregressdo de cada variavel adicionada
é avaliado por um testezalculado para o ultimo modelo obtido.

Backward elimination

O método ddackward eliminationinicia com um modelo contendo todas as variaveis
auxiliares que sdo removidas sucessivamente umaupar As variaveis sao eliminadas
baseando-se na sua contribuicdo para a reducémntado quadrado dos erros. A primeira
variavel eliminada € a que apresenta menor coigébu Isso é equivalente a eliminar a
variaveis que tem o menor testee modelo. Se todos os testes-t sdo significatiouas as
variaveis sao retidas no modelo. Caso haja umaais gue ndo sejam significativas, a com
menor significancia sera removida. Um novo modelm as(q—1) variaveis que sobraram é
entdo ajustado e os coeficientes da regressédooebsdo avaliados com testes-t. O
procedimento termina quando todos os testes-tel@gantes. Caso o modelo termine sem
nenhuma variavel, ou seja, somente o termo comstterfio sido avaliadog +1) modelos.

Isso pode acontecer caso o critério de avaliacdedde-t seja muito rigoroso.
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Método stepwise

O método stepwise € essencialmente um procedinferv@rd selectioncom uma
etapa adicional em que ha a possibilidade de senali uma variavel da mesma forma com
que era feito no procedimento Hackward eliminationNeste método a variavel que entra
nos primeiros estagios da selecdo pode ser eliminad etapas finais. Os calculos feitos séo
iguais aos ja descritos para os métddosard selectiore backward elimination

2.4.4 Outros métodos

Alguns outros métodos sao utilizados na literatpoaém nédo serdo tratados com mais
detalhes nesse trabalho. Dentre eles esta a tédoisaalgoritmos genéticos, que foi
comparada por Facchin (2005) com o métetipwisee a busca exaustiva sem obter bons
resultados.

2.5 Validacao dos modelos

Para a escolha do melhor modelo, é necessarigitériazpara compara-los. Como foi
comentado na etapa de selecdo de variaveis, étanpofazer a separacédo dos dados em dois
conjuntos, um para modelagem e outro para valida@dmodelo é ajustado com o conjunto
de modelagem e os indices de avaliacdo sédo cabsutamin os valores preditos pelo modelo
no conjunto de validagdo. Essa técnica é conhemdzo validacdo cruzada e evita que o
modelo se torne viciado em um determinado conjudéo dados, prejudicando seu
desempenho quando utilizado em outro conjunto.

Como o conjunto de dados é finito e as vezes sscaBversas técnicas foram
desenvolvidas na busca da melhor maneira de se éaga separacdo. Deseja-se obter um
bom numero de pontos para a modelagem, para nfalipeg essa etapa, porém é necessario
também um conjunto rico para fazer a melhor cong@argossivel. A seguir serdo descritas
algumas técnicas disponiveis.

2.5.1 K-fold

Nessa técnica primeiramente deve-se definir umrvkl@ue serd o numero de
conjuntos em que os dados originais serdo dividi@esalmente utiliza-sk igual a 10. Os
dados sédo divididos aleatoriamente nesses conjentasla um deles servird de conjunto de
validacdo para um modelo que sera criado com uddooutros conjuntos. Ou seja, sera
criado um numero total de modelos igual ao valokdPara cada modelo, um indice de
desempenho serd calculado para a sua predicdonjuntmde validacdo. O indice final de
validacéo serd a soma do resultado para todosfsntos.

2.5.2 y-rank

Esse método primeiramente faz uma classificac&oddolos de forma crescente da
variavel a ser modelada. Depois disso, 0os conjw#iosseparados colocando-se um ponto no
conjunto de validagéo e dois no conjunto de cajéwa Pode-se utilizar relagbes diferentes
entre os tamanhos do conjunto, ficando essa da@ingpmo um grau de liberdade dos
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métodos. No trabalho de Facchin (2005), diversasidas de selecdo de separacdo de
conjuntos foram comparadas semdg-ranka que mostrou melhores resultados.

2.5.3 Validagao cruzada para modelos dinamicos

Os dois métodos apresentados anteriormente s@tbv&penas para conjuntos de
dados em estado estacionario. Geralmente, paralesodaamicos faz-se a selecdo dos
conjuntos manualmente, procurando garantir quedods as variaveis tenham as maiores
variancias possiveis, varrendo um grande numeraudaveis.

Existem algumas técnicas que s6 podem ser uliizadra modelos dindAmicos, como
mostram Fortuna, Graziaet al, (2005). Uma delas consiste na determinacgdo dgitude
autocorrelacdo do residuo do modelo. Quanto medhorodelo, mais proximo o residuo
estara de um ruido branco e a funcao de autocgiekera zero logo apds o primeiro atraso.
Essas técnicas podem ser usadas ao lado da validagdada para obter uma melhor
avaliacdo do modelo dinamico.






Capitulo 3

Metodologia proposta

Nesse capitulo serad apresentada a metodologigidagsra o desenvolvimento de
inferéncias de processos. Um diagrama esquemé&tié@presentado na Figura 3.1 mostrando
as principais etapas da metodologia. A seguir camia dessas etapas sera detalhada
mostrando as melhores praticas a serem adotadas.

Como j& foi mencionado na introdugdo, o diferdnadassa metodologia em
comparacao com as apresentadas na literatura fgp@razianet al., 2007; Kadlec, Gabrys
et al., 2009) é a abordagem segmentada do problema. @lonestacionario é desenvolvido
numa primeira etapa e a dindmica é inserida posteente, utilizando um algoritmo de
otimizacdo. Esse tipo de abordagem permite umarrflaibilidade no desenvolvimento da
inferéncia, sendo possivel usar diferentes técrpeaa cada etapa. Outro diferencial é a
possibilidade de se inserir conhecimento préviodiadmicas do processo. Caso ja se saiba
de antemao o valor do tempo morto ou a existéreianda resposta inversa, por exemplo, é
possivel utilizar esses fatos para dar apoio saedapinsercdo de dindmicas, melhorando o
resultado. A manutencdo do modelo também ficaifadd com essa abordagem, pois é
possivel fazé-la da mesma forma segmentada. Casodelo estacionario seja a causa do
mau desempenho, pode-se refazé-lo apenas. Porladtrose estamos com problemas nas
dindmicas, basta utilizar um novo conjunto de dapas refazé-la, mantendo o modelo
estacionario intacto.

3.1 Estudo da unidade e pré-selecao das variaveis

O primeiro passo a ser dado no desenvolvimentontk inferéncia de processo, € a
consolidagdo do conhecimento da unidade indusinaluestio. E importante obter auxilio
de operadores e engenheiros experientes para quenkeca 0s valores tipicos de cada
variavel e as diferentes formas de operar da uaidad

Recomenda-se que um fluxograma simplificado ddade seja desenvolvido nessa
etapa, como forma de consolidar o entendimento rdoegso. Esse fluxograma deve ser
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usado como principal referéncia na posterior selelgd variaveis auxiliares. Ele também sera
uatil na etapa de avaliagdo do modelo dindmico oljtara o processo.

s N\ ~
Estudo da unidade & selecao S Selegdo dos dados ¢
preliminar dc variaveis auxiliarcs pré-proccssamento h
\. J J
¥ |
Ve N 7 N
Deteccdo dos estados estacionédrios [ Selecdo de variaveis auxiliares
\ J \ y,
v I
4 N g N
. L Inclusdo de dinamicas nas entradas
Obtencao do modelo estacionario
do modelo
\. J : y,
Sim
Inicio da operagdo on-line da Novos dados e/ou
inferéncia modelo ruim?

Acompanhar
desempenho

Figura 3.1: Diagrama esquematico da metodologia proposta.

Durante o estudo da unidade, uma listagem dasdzdad a variaveis auxiliares deve
ser feita. Esse trabalho geralmente é simples weeh@uxilio de um operador experiente da
unidade, pois esse tipo de profissional consegutinduir rapidamente as variaveis
importantes das irrelevantes. Em caso de duvidariavel deve ser incluida na lista, ja que
haverd uma etapa posterior de refinamento, ond@aapas variaveis estatisticamente
significantes seréo selecionadas, eliminando anddthcia de informagéo.

3.2 Selecao dos dados e pré-processamento

Nessa etapa sera feita a aquisicdo inicial doodad 0 seu pré-processamento.
Inicialmente, é interessante coletar o maior peripossivel de dados existente, pois quanto
maior a quantidade de informacg&o, melhor tender @ sesultado da inferéncia. Porém, é
importante ter em mente que diversos equipameétnsstias caracteristicas alteradas com o
tempo, como trocadores de calor e caldeiras. Neste a coleta de dados muito antigos pode
acarretas numa perda de qualidade do modelo.

Os dados brutos obtidos devem ser trabalhadogyparaejam removidas informacdes
que ndo representam a operacdo normal da plangarodesso. O conhecimento obtido
previamente sobre as variaveis sera valioso néapa.eCada variavel deve ser analisada para
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que sejam removidos periodos em que seus valagaradora da faixa normal. Valores de
vazdes negativos, indicagbes congeladas em fimioioide escala ou com variacdo além do
gue seria razoavel ocorrer fisicamente no procgsgem ser eliminados nesse momento.

A proxima etapa de tratamento é a eliminacdo albers mais dificeis de serem
detectados. Para isso é necessario 0 auxilio delgoritmo, como 0s apresentados na revisao
bibliografica. Nesta metodologia, foi utilizado oétado & em janela. Esse algoritmo é
semelhante aod3original, bastante difundido na literatura (FoeuGrazianet al., 2007). A
diferenca est4 em se utilizar uma janela moével pagalculo do desvio-padrdo e média, em
vez de se fazer esse calculo para todos os daéloss& entdo um grau de liberdade que € o
tamanho dessa janela. Esse valor deve ser seldoipoa tentativa e erro de forma a eliminar
apenas uma fracdo das amostras correspondentadms espurios. Geralmente também s&o
eliminadas amostras corretas, porém se a quanttdealdor baixa, ndo deve haver prejuizo
para o resultado final. E importante fazer a irdtrgpdo dos dados por esse método, caso
contrario as etapas de deteccdo de estacionarieglezdo de variaveis podem ser
prejudicadas. No préximo capitulo ser& mostradoegemplo pratico, com dados reais, o
método apresentado.

Quando se trabalha com cromatdgrafos, € imporfanée a remocéo do tempo morto
antes das etapas de selecdo de varidveis aux#iareglelagem. Cromatografos possuem um
grande tempo morto inerente a sua medida, devidtempo necessario para coleta das
amostras e analise na coluna cromatografica. Bsasoaé prejudicial tanto para controle
quanto para modelagem. O resultado do modelo € onaelh significativamente se
eliminarmos esse tempo morto. O método utilizada pieteccdo do valor do tempo morto
consiste na modelagem dos dados para diversoesalerdeslocamento do vetor da variavel
de interesse. O que resultar no melhor modelo sge&mpo morto estimado do processo
(Ljung, 2002).

3.3 Deteccéao dos estados estacionarios

Com os dados tratados, seautliers, parte-se para a deteccdo dos estados
estacionarios. Essa etapa € necessaria para g@btde um modelo estacionario, embora na
literatura costuma-se omiti-la, pois a maioria d@balhos utilizam modelos estaticos ou
dindmicos com modelagem direta. O método a seizadid baseia-se na estimacdo da
derivada do sinal apds suavizacdo. Mais informagdbee seu funcionamento estdo dadas na
revisdo bibliografica e em trabalhos apresentadssreferéncias (Duarte, Mejia et al., 2010;
Mejia, Farias et al., 2010).

O algoritmo de detecgédo determina os periodos wencgda uma das variaveis esta
em estado estacionéario. Para se chegar ao corfjnatale dados em estado estacionério é
necessdria mais uma etapa de tratamento, ondesséalhidos apenas os periodos em que
todas as varidveis estdo em estado estacionarictes eeriodos, entdo, devem ser
transformados em um ponto cada. E calculada a nuéd@ada periodo e esse valor é usado
como correspondente ao estado estacionario.
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Durante essa etapa, é importante avaliar a qaalgide pontos resultantes do método.
Se o valor for muito pequeno, poderd prejudicar @detagem. Geralmente, para cada
parametro do modelo é recomendado que se utilivenpenos cinco pontos na obtencdo do
modelo. Além disso, serdo necesséarios mais pomat@sfazer a validacdo do modelo. Caso o
ndamero de pontos do conjunto final for pequenoepsel alterar os pardmetros do algoritmo
de deteccdo de estacionarios para se obter um aumeor. Se essa agdo for tomada, o
resultado deve ser analisado visualmente com ajiedam operador ou engenheiro com
conhecimento do processo para garantir a qualidadstacionario detectado.

3.4 Selecao de variaveis auxiliares

Em fungé@o do numero de variaveis ser pequeno moelwvs de processos quimicos,
especialmente quando comparado a outras areasaguioniometria, por exemplo, a busca
exaustiva se torna um método viavel na selecacadaveis auxiliares. Aqui ela serd usada
como principal técnica, embora no estudo de casmée serdo realizados testes com o
métodostepwise para comparacao.

Com o objetivo de acelerar o método de busca &xaug sugerida nesse trabalho
uma etapa preliminar para determinacdo da dimets@ooblema a ser modelado. Essa etapa
consiste na aplicagdo de técnicas de reducdo dendiomalidade no conjunto de variaveis
selecionadas previamente para se obter o nUmerm @e varidveis para a modelagem do
problema. Com a analise dos componentes principaismaos, podemos fazer a busca
exaustiva com o numero de variaveis final fixadgsol permite uma reducdo de esforgo
computacional sem que haja perda de qualidadeapa de selecéo de variaveis.

3.5 Obtencao do modelo estacionario

Com as variaveis auxiliares selecionadas e a znd¢ridados estacionarios, parte-se
para a etapa de modelagem. Sugere-se inicialmerdgeanalise do gréafico de disperséo entre
as variaveis auxiliares e a variavel modelada parificacéo de linearidade e correlagéao.

Depois disso séo feitos dois modelos, um lineaeddo em PLS e outro quadratico
baseado em QPLS. Baseado na qualidade desses medeioescolhido o que deve seguir
para a proxima etapa. Caso a diferenca de desemmenirelacdo entre o linear e o néo-
linear for pequena, deve-se preferir o linear, gasarario, segue-se com 0 ndo-linear. Um
grafico de dispersado entre o valor modelado e lotaegbém auxilia na identificacdo de néo-
linearidades, como sera mostrado no estudo dencagmximo capitulo.

Deve ser usada validacdo cruzada para fazer caggmentre os modelos. A técnica
escolhida para separar o conjunto de dados enmagalide modelagem foiyerank. O modelo
é treinado com o conjunto de modelagem e o indicdedempenho calculado com o conjunto
de validacd@o. O indice a ser utilizado € o PREB&santado no capitulo anterior, por ser o
mais usada em artigos apresentados na literatura.
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3.6 Inclusao de dinamicas nas entradas do modelo

Tendo o modelo estatico, deve-se determinar @srdoas de cada uma das variaveis
auxiliares. Para isso, sera assumida uma dinandcaricheira ordem para cada uma, cuja
constante de tempo sera obtida por otimizacdo. @dsaltar que os tempos mortos entre as
variaveis foram previamente determinados. A furgdetivo a ser minimizada é mostrada na
Equacéo 3.1. Para solucgéo, foi utilizado o métamopmbliedros flexiveis.

Minimizar: f(r,) :(iﬁ(fl(%ﬂ[(xi))j—yJ (3.1)

Suijeito a: r,>0i=1,2,..p

Onde 7é o vetor com o valor das dinémica,é, € 0 vetor com o0s coeficientes
estimados do modelo linear ajustado anteriormenép vetor com a variavel de entradio
modelo,y € o vetor com a varidvel a ser modelgula, o nUmero de variaveis de entrada do
modelo eL representa a transformada de Laplace.

Nessa etapa, sdo utilizados dados dindmicos aegso. O métodg-rank utilizado
anteriormente ndo se aplica a esse tipo de daelodp siecessaria outra forma de separacéo
do conjunto de modelagem e validacdo. Nesse casogdados podem ser separados
arbitrariamente, procurando-se obter dois conjurdlevantes para cada um. Caso haja dados
com periodos de operacgéo distintos, pode-se utilizaperiodo para modelagem e outro para
validagéo.

Por ser um problema de otimizagdo n&do convexaJar ¥nicial de dindmica utilizado
tem forte influéncia no resultado final. Para ob&mndo melhor resultado, dez valores de
dindmica foram arbitrados inicialmente. O caso gsgaltou em menor residuo no conjunto
de validagéo foi escolhido como valor final da dméa. Para solucdo, escolheu-se o
algoritmo Smplex (Edgar e Himmelblau, 1988), também conhecido cam&todo dos
poliedros flexiveis.






Capitulo 4

Estudo de caso — UPGN

Neste capitulo a metodologia desenvolvida e aptadaranteriormente serd aplicada
a uma unidade de processamento de gas natural (UEENprocesso esta descrito a seguir.

4.1 Descricdo da UPGN

4.1.1 Sobre o gas natural e seu processamento

Gés natural é o nome dado aos hidrocarbonetos &uelstidos na forma gasosa
durante a exploracdo de reservas geoldgicas rateapetroleo. A composicao desse gas €
majoritariamente de metano, porém estdo presentas geantidades significativas
hidrocarbonetos de até cinco carbonos junto coxidbdde carbono, nitrogénio e sulfeto de
hidrogénio, como mostra a Tabela 4.1.

Tabela 4.1:Composicgéo tipica do gas natural (Mokhatab, &®ak, 2006).

Nome Formula Volume (%)
Metano CH >85
Etano GHe 3-8
Propano GHs 1-2
Butano GHag <1
Pentano GH12 <1
Dioxido de carbon CG; 1-2
Sulfeto de hidrogén  H,S <1
Nitrogénic \P) 1-5
Hélio He <0.t

No Brasil, o gas natural apresenta um teor maiohideocarbonetos mais pesados,
sendo que propano e butano somados representamgdia, 5,8 % do volume total do gas
(Vaz, Maiaet al., 2008).
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Para ser comercializado, o gés natural precisaesgecificado de acordo com a
exigéncia da ANP, sendo hoje o seu processamemdarfuental e indispensavel para
aproveitamento em todos os setores da industreséNgrocessamento, o metano é purificado
através da remocao de 4guaSHt hidrocarbonetos mais pesados. Apos essa dtapassa a
ser chamado, em geral, de gas combustivel ou gituaé S&o obtidos também o GLP —
produto de maior valor agregado — e a gasolinaraatou fracdo €+, que normalmente é
misturada com correntes de petroleo por ndo terce#g@cao bem definida. Recentemente se
tem produzido o etano petroquimico, que € usadoocoratéria-prima na fabricacdo de
polietilenos (Vaz, Maia&t al., 2008).

Um exemplo tipico do processo de tratamento degtisal em terra estd mostrado na
Figura 4.1. As vezes, pouco processamento é rdalizaas no minimo é necessaria uma
planta para remoc¢do de impurezas, 4gua e excessuddearbonetos liquidos e para
controlar a pressao do gas comercializado (Mokh&taket al., 2006).

(vas acido para unidade
de recuperacao de enxofre

Gas natural 1
Separagdo de fases Tratamento de gas

Lo !

Sélidos Agua Condensado para
unidade estabilizadora

h 4

— Agua
Compressac do gas Desidratagao
Recuperagao do | Compressdo do gas g:?;iu;?’
liquido de gas natural combustivel TochJa 540,
v

LGN para fracionadora

Figura 4.1: Tipico processo de tratamento de gas em terrdiicago (Mokhatab, Poet al.,
2006).

O ponto mais importante de uma unidade de procesgarde gas natural é o sistema
de refrigeracéo, responsavel pela liquefacdo dospooentes pesados do gas natural. O
processo termodinamico escolhido nessa etapa defiijp® de unidade a ser utilizada (Vaz,
Maia et al.). No Brasil, encontram-se principalmente unidadiesurbo-expanséo e absorcao
refrigerada. O processo de turbo-expansao é atotdnte mais eficiente e mais utilizado,
consistindo basicamente na refrigeracdo e expahsdAs em uma turbina para liquefagéo
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dos hidrocarbonetos mais pesados, podendo-se ratergperaturas abaixo de -95 °C. O
processo de absorcao refrigerada consiste priment@ma condensa¢do dos componentes
mais pesados por refrigeragcéo e, ap0s essa e@mpdsorcdo do restante através da lavagem
do gas natural com um solvente em contracorrerde,(Maiaet al., 2008; Marcon, Campos

et al., 2010).

A escolha do tipo de processo a ser utilizado d#pemincipalmente da composicao
do géas natural disponivel, caracteristicas do vat@io e do mercado consumidor. Devem
ser observados, principalmente: a qualidade netdasgéara os produtos, tipo de produto
desejado, duracdo das reservas de gas naturargaistvazdo de gas natural disponivel e
caracteristicas do consumidor, como seu portex@mpigade (Vaz, Maiat al., 2008).

4.1.2 Descricédo da unidade trabalhada

A unidade de processamento de gas natural a sefaest € do tipo turbo-expanséo.
Por tratar um gés natural com riqueza elevada @@tteor de hidrocarbonetos com mais de
dois carbonos), essa unidade utiliza um ciclo diegeracdo a propano para liqguefazer as
fracOes mais pesadas sem comprometer o desempatindicia (Vaz, Mai&t al., 2008). Ela
consiste resumidamente de duas colunas de destilaigde na primeira € separado o metano
e 0 etano como produto de topo e na segunda éaimidopo propano e butanos (GLP) e no
fundo a gasolina natural.

O gas natural primeiramente é dessulfurizado edddsido antes de ser refrigerado
para ser enviado para a unidade de separacédogrgnie dita. Ao chegar a unidade, sua
temperatura € diminuida ao passar por diversos ytadores de calor para condensar 0s
hidrocarbonetos pesados. Inicialmente utiliza-sprapano refrigerante e em seguida 0s
produtos efluentes do topo da primeira torre deidreamento (T-01). O liquido que €
condensado em cada uma dessas etapas de resfaansparado e alimentado nessa torre
em pontos diferentes com o objetivo de otimizarepasagdo, economizando energia. O
produto de topo é comprimido e comercializado dizatlo nos fornos da prépria unidade. O
produto de fundo alimenta a segunda coluna delaigbi

A segunda torre tem por objetivo obter GLP comadpto de topo, especificando-o
para a comercializacdo e a gasolina natural noofungde ser4 misturada a correntes de
petréleo processado em outras unidades. Ha umoteulie temperatura em um prato sensivel
na secdo de absorcéo da torre para aperfeicoamdagdo de GLP. O controle de presséo €
feito através de uma valvula que atuabgepass do condensador — conhecido cohub by-
pass. A corrente de carga dessa coluna e do GLP pradid@nalisadas em um cromatégrafo
gasoso em linha. Outros detalhes do processo psdemistos no fluxograma ilustrado na
Figura 4.2.

O estudo de caso deste trabalho sera feito na adhagionadora de GLP (T-02);
dessa forma é importante entender quais sdo omsitegara especificacdo deste produto. O
GLP deve condensar facilmente sob presséo paisptiee e armazenamento; e também deve
evaporar com facilidade nas condigbes ambientes guagima. O primeiro é garantido pela
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PVR (pressdo de vapor Reid), que serve como indlicala pressdo em que deve ser
armazenado o produto e € uma medida indireta dsempga de hidrocarbonetos leves. O
segundo requisito é avaliado pelo teste de intesmper que mede a dificuldade de

vaporizacdo do GLP na pressdo atmosférica e é uediden indireta da presenca de

hidrocarbonetos pesados. Um terceiro requisitouddidpde € o teor de etano, que deve ser
limitado para evitar o descolamento da chama deirseu uso no fogao.

4.2 Obtencao dos dados de planta

Seguindo a metodologia proposta, o0 projeto de unrfieaéncia de composigdo comeca
com o estudo da unidade industrial em questdo. BManwopias das telas do sistema
supervisério e P&Is foram analisados e utilizadesapconsulta durante o trabalho. Foi
importante a colaboracdo da equipe de operacdolatdape também dos engenheiros
envolvidos para discussédo. Um fluxograma do pracegzesentado na Figura 4.2, foi criado
para aumentar o entendimento do processo e semwio eama melhor referéncia nas etapas
posteriores do trabalho. A confeccdo desse fluxogra bastante importante e facilita o
trabalho, pois ele resume bem as partes importardeslaboracdo das inferéncias, sem
informacdes irrelevantes como acontece com os P&dtas do supervisorio.

Na analise preliminar da unidade, sdo levantaddastas variaveis que podem ter
alguma relagdo com a composicdo que se deseja anofRara isso, discutiu-se com o0s
operadores e engenheiros até se chegar as vandogisadas na Tabela 4.2.

Com a lista das varidveis em maos, é feita a coletdados de planta para o maior
periodo possivel. Os dados geralmente estdo dispsratravés de historiadores de processo
em grandes bancos de dados, como ocorreu paresésti® de caso. Inicialmente, se quer ter
0 maximo de dados possiveis, embora um conjuntmdgrade dados nao implique
necessariamente um bom resultado. Os dados pres&ampresentativos de todas as regides
de operagédo da unidade, representado o maior nidegrontos de operagao possiveis.

E importante que esses dados ndo tenham sofridaumenalteragcdo por algoritmos
de compresséo de dados, o que é muito comum natiladDados comprimidos perdem seu
valor estatistico e muitas das técnicas usadasroweso de obtencdo de inferéncia ndo
funcionam corretamente. E recomendavel alteraméigioacio do historiador para remover
gualquer tipo de tratamento antes de obter os daads® haja tempo para esperar qgue um
conjunto significativo seja gerado. Para este estlel caso, a compressdo da maioria das
variaveis foi removida.

Em posse dos dados brutos, é necessario tratdelomrma a manter apenas as
informacdes significativas. Isso é feito na proxitapa, o pré-tratamento de dados.
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Tabela 4.2:Variaveis auxiliares pré-selecionadas.

Variavel Descricao

Al-01.CZz Analise de C2 na carga d-02

FIC-03 Vazdao de gas para unidi

PIC-03 Presséo do vaso de ce

TI-01 Temperatura do gas no topo da torre T-01

TI-02 Temperatura do gas no P-07 para T-01

PIC-01 Indicador de pressao T-01

FIC-01 Vazao de refluxo T-01

TI-03 Temperatura no prato 36 da torre T-01

TIC-01 Indicador de temperatura - T-24001

TI-04 Temperatura no fundo da torre T-24001

TI-05 Produto de fundo da torre desetanizadora do refer-2400¢
TI-06 Produto de fundo da torre desetanizadc«-24001

TI-07 Temperaturdo froduto de fundo da torre desetaniza
T1-08 Temperatura no prato 14 da torre T-24004

P1-01 Presséo da torre T-24002 debutanizadora

PDI-01 Presséo diferencial na torre T-02

TIC-02 Indicador de temperatura - T-02

TI-10 Temperatura no fundo da T-24002 para P-24011
TI-11 Temperatura do produto no topo da torre diastizadora T-02
PI1C-02 Indicador de pressao - V-24007

FIC-02 Indicador defluxo - refluxo - T-02
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Figura 4.2: Fluxograma simplificado do processo.



4.3 Pré-tratamento dos dados de planta

Os dados obtidos devem ser tratados em etapagsrda #o garantir sua qualidade e
representatividade. Periodos em que a planta deg$so encontra-se em parada, com algum
sensor em falha, ou em alguma rotina diferente pleragdo, por exemplo, devem ser
removidos. As variaveis pré-selecionadas devemasaliadas com mais rigor para que
apenas aquelas que tenham importancia real sejaridas Para isso, utilizam-se métodos
estatisticos. Na Ultima etapa, é feita a detecg@oedtados estacionarios, para permitir a
obteng&o de um modelo estacionério a partir desldd@lanta.

A Figura 4.3 mostra dados brutos tipicos do amdtisda UPGN em questédo. Vé-se
no grafico que em véarios momentos, a indicacdo elongem algum valor e em outros
apresentou varia¢gdes muito além do esperado paranalisador baseado em cromatografia
gasosa — ocasionada por uma falha no equipamessesElados ndo podem ser usados
diretamente, pois levariam a péssimos resultados.

Al-02 7

Al-01 | _

[ | [ [ [ | | [
1 2 3 4 5 6 7 8
Amostras 4

Figura 4.3: Dados coletados antes do tratamento.

4.3.1 Deteccao de outliers

Inicialmente, os dados obtidos para cada varidpetsentada na Tabela 4.2 foram
avaliados para garantir que os valores estavamadéatum intervalo valido, definido apds o
estudo da unidade em questdo. Os dados que ed@areadesta faixa foram removidos. Desta
forma é possivel eliminar as paradas de plantar-exgmplo, através do indicador de vazéo
da carga, que estard em zero — entre outros prabldmoperacao.

Depois da inspecao dos dados, aplicou-se o mél®@ em janela para o tratamento
de outliers. Utilizou-se a janela com 100 pontos, onde fordotidos os melhores resultados.
A Figura 4.4 mostra um exemplo grafico do métoditizatlo. As duas linhas externas
representam o desvio-padrdo calculado em cada poatlinha interna é a série temporal da
variavel analisada. Valores que ficam fora dasanéxternas séo consideradaiers e sdo
removidos e substituidos por novos pontos obtittes@s de interpolacao.
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Figura 4.4: Método de remogéo de outliers 8m janela.

4.3.2 Remocao do tempo morto

Como o vetor de dados a ser modelado é produtodeses de um cromatografo em
linha, ele possui um grande atraso inerente acepsacde andlise da corrente de gas produto
da torre de destilacdo, além do atraso do proaassei. Para solucionar esse problema, os
vetores provenientes de cromatografos foram desdtscam relagdo aos demais para que este
atraso fosse removido.

O valor do atraso a ser usado foi definido a pd#diinspecdo. Um modelo linear foi
criado para cada valor de atraso e o que apresemdihor resultado foi usado. A Tabela 4.3 a
seguir mostra o resultado destes testes.

Tabela 4.3:Determinagéo do tempo morto

Avanco no tempo (em
namero de amostragens)PRESS
1498
1409
1325
1297
132z
145¢

151¢

O BRhWNEO

Para esta modelagem foram usados os dados dinasooosnte com osutliers
removidos. A modelagem para cada caso seguiu adniegpa desenvolvida no trabalho, mas
sem a detec¢do de estacionarios, ja que issoadigtio resultado. Para este teste funcionar,
os dados precisam ser continuos e dinamicos; @&gdetede estacionarios segmentaria as
informagoes.

O melhor resultado obtido foi para um avanco de #&@ostragens. Como os dados
utilizados estédo amostrados a cada oito minutes,Sgnifica um tempo morto estimado para
0 cromatografo e o processo de aproximadamente giquatro minutos.
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4.3.3 Identificacdo dos estados estacionarios

Com todos os dados tratados e cotliers removidos, foi utilizado o método de
célculo da derivada (Duarte, Mejia et al., 2010jidJd-arias et al., 2010) para a identificagédo
dos periodos em que a planta se encontrava enoestationario.

A Figura 4.5 ilustra o resultado obtido pelo métate deteccdo para um pequeno
periodo de dados e para apenas trés variaveisadtm@studada. O gréfico mostra nas areas
com fundo hachurado o momento em que a variavélemstestado estacionario e nas areas
com fundo branco, o transiente. O estacionarioajlélo momento em que todas as variaveis
analisadas encontram-se em estacionario.

O trabalho de identificacéo foi realizado em todassariaveis pré-selecionadas e em
todo o periodo de dados obtidos. Para cada intepral estacionario, foi tomada a média a
partir do momento do inicio do estacionario atéeo nal e este vetor foi armazenado em
uma tabela contendo todos os pontos estacion&tosutras palavras, um periodo em que a
unidade inteira ficou 20 minutos em estado estacionpor exemplo, sera traduzido em
apenas um ponto na tabela, visto que todos os dhks® intervalo representam apenas um
estado estaciondrio, ou ponto de operacao.

TI1-03 ::1‘!‘!,5'71-&.%__’ _;__ -

TIC-02

i

Figura 4.5: Exemplo do resultado da detecgéo de estados@siacs.

] i i i i i

A Tabela 4.4 mostra uma comparacgdo entre o nurmeepndtos antes e depois desta
etapa. Vé-se que ha uma diminui¢éo significativainmero de dados, mas, se a detec¢éo de
estados estacionérios foi feita corretamente, atglzle de informacédo relevante em cada
um dos conjuntos € semelhante, ja que redundaacdigormacao foi reduzida.
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Tabela 4.4:Resumo do conjunto de dados antes e ap0s a idagdib dos estados
estacionarios.

Conjunto inicial | Conjunto em E.E.
NuUmero de pontos 12541 124

4.3.4 Separacao do conjunto de validacdo

Para validacdo cruzada do modelo € necessério uodmée sele¢do dos conjuntos
de teste e validacdo. Neste estudo de caso fiziaakil 0 y-rank, que abrange da melhor forma
todas as regides dos dados utilizados (Facchirp)200

Os dados estacionérios obtidos s&o ordenadosme fmescente do valor do vetoa
ser modelado. Escolheu-se a relacdo 3 para 1@tdreanho do conjunto de modelagem e de
validacdo por apresentar melhores resultados. @gsdséo entdo varridos de uma ponta a
outra e trés pontos colocados no conjunto de mgedeiapara, a seguir, um ser colocado no
conjunto de validagdo. O resultado desse procedaneonde ser melhor entendido e
visualizado através da Figura 4.6 que mostra as@woijuntos em um mesmo grafico.

3- ot
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e  Modelagem b
LN’. 1r : +0"+'..+
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N L e0®
< OF +...+...+...+ooo+n.
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Amostras

Figura 4.6: Distingdo entre os pontos utilizados para validag@nodelagem utilizando o
método y-rank.

4.3.5 Selecédo de variaveis auxiliares

Na Tabela 4.2 foram apresentadas as variaveisefgéienadas para o estudo de caso.
Geralmente esse numero é bastante grande, vistpogueotivos de seguranca as plantas de
processos quimicos possuem grande numero de irsitasn de medicdo e malhas de
controle. Isso € muito bom para quem desenvolveréntias do processo, porém a maior
parte dessa informagdo € redundante e desnece$3@@adiminuir o nimero de varidveis
usado na modelagem, uma segunda etapa de seleqZarid@leeis auxiliares € de grande
importancia. Quanto menor o nimero de variaveiss simples sera o modelo e mais facil a



4.3PRE-TRATAMENTO DOS DADOS DE PLANTA 53

sua manutencao e todas as etapas de desenvolviquense seguirdo a partir daqui. Porém é
preciso ter cuidado para ndo tornar o modelo sisnéenais.

Serdo utilizados e comparados dois métodos dedselde varidveis nessa etapa do
trabalho. O primeiro deles € o métodlepwise, que consiste num procedimento sisteméatico
de adicdo e remocao de variaveis de acordo cometiaincia estatistica para o modelo. O
segundo serd a busca exaustiva de variaveis, @udes as combinagbes possiveis serdo
testadas e a melhor delas selecionada. Para dimaiimarga computacional requerida por este
método, serdo utilizadas trés técnicas de redugabndensionalidade para definir o nimero
de variaveis 6timo para cada problema: PCA, PLPES)Ou seja, sera estimada a dimenséo
— ou numero de variaveis — que explicam de melbond a variabilidade da variavel de
saida. Com essa informacdo, a busca exaustivafilerdo nimero de variaveis a ser
encontrado, sendo necessario apenas testar todamhgacoes possiveis para esse numero
ja determinado.

Além disso, o problema sera avaliado em dois cdesentes. Um deles utilizando a
composicdo de carga da torre como variavel aux#iao outro sem ela. Este teste é
interessante, pois a composi¢cdo de carga tem umelag@io intensa com a qualidade do
produto de topo da torre, porém por ser uma vdrideelida através de um cromatégrafo em
linha, possui um grande tempo morto e uma freqaédei analise baixa. Além disso, tem
baixa confiabilidade, pois apresenta problemasueiénamento com elevada frequéncia,
como foi verificado na pratica ao se analisar aodaistéricos da unidade em questao.

Na pratica, ndo é interessante usa-la como vargwsliar, visto que sua aplicacéo
geralmente € em controle de processos, que redpdor tempo de resposta e alta
disponibilidade. Porém, a comparacéo entre os éastas uma forma de avaliar a qualidade
da inferéncia que n&o utiliza a composi¢éo da caogaodelo.

Caso 1 (sem a composigao da carga)

Os resultados das trés técnicas para reducdo admsionalidade estdo mostrados na
Tabela 4.5. Como se vé, foram obtidos valores btestiiferentes para cada uma delas.

Para determinar esse valor, foram criados divarsmielos, variando-se o numero de
componentes principais (ou variaveis latentes, cgeralmente sdo chamados no PLS) de um
até o numero total de variaveis. Cada um desse®lo®dbi desenvolvido com os dados
estaciondrios previamente obtidos e validados ceroajuntos separados anteriormente. Ao
se fazer a validacdo cruzada, é esperado que Mmajavalor 6timo intermediario que
corresponda a verdadeira dimenséo do problemacBarparar os diversos modelos utilizou-
se o0 residuo no conjunto de validacdo do model& @33, tendo como melhor desempenho o
modelo de dimenséo seis baseado em PLS. O num#do @omo resultado esta coerente
com os apresentados na literatura para problemasfel&ncias em colunas de destilacéo
(Kano, Miyazakiet al., 2000; Fortuna, Graziaet al., 2005), o que reforga o resultado obtido.
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Tabela 4.5:Determinagéo da dimenséo do problema para o Caso 1

Método | Dimenséao| PRESS minimo
PLS 6 12,1¢
PCA 20 12,6
QPLS 1 12,21

O resultado obtido para o PLS esta ilustrado garki4.7 e para o PCA na Figura
4.8. Na primeira se pode ver o valor obtido pa@acam dos vinte modelos desenvolvidos
com PLS, onde foi variada dimensdo do problemaesemtado pelo nimero de variaveis
principais. Nessa Figura se vé que a diferencdiléestre a maioria dos valores acima de seis
variaveis principais. Se a técnica de validagdoaftarada, por exemplo, possivelmente se
obteria um resultado levemente diferente. Na segufigura, vé-se que o valor maximo de
variaveis correspondeu ao valor 6timo, que ndcesperado. Isso pode estar relacionado a
problemas de escalonamento, que sdo possiveis AprR& contornados no PLS por esse
fazer utilizar a variavel de saigana reducéo de dimens&o. Futuramente, com mais dkdo
planta, é interessante refazer esse estudo pafiarese esse resultado se mantém, ou é
peculiar aos dados disponiveis atualmente.

25
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w « o000 20000000000
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5 1 1 1 |
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Numero de Variaveis Principais

Figura 4.7: Determinac@o do namero de variaveis principaim@fpara o Caso 1 por PLS
com e sem validagéo cruzada.
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Figura 4.8: Determinagé@o do numero de variaveis principaim@fpara o Caso 1 por PCA
com e sem validagéo cruzada.

Depois de determinada a dimensao, foi feita a &elde variaveis pelos dois métodos
apresentados anteriormente. Esses resultados reststoados na Tabela 4.6. As variaveis
selecionadas estédo dentro do esperado, ja queetzda®m sabidamente forte relacdo com a
composicao final do produto.

Foram selecionadas duas variaveis que pertenceimmaim torre de destilacdo, que
separa uma corrente de C1 e C2 de outra de C3sepesados, que é carga da segunda torre.
E importante relembrar que nesta UPGN a primeis alss torres tem a capacidade de
remover o etano contido na carga, visto que nadestyra e pressdo de operacao da segunda
torre, ele ndo se liquefaz e sai todo como prodetdopo; isso explica a relevancia dessas
duas variaveis. As outras variaveis sao tipicameiitzadas para controle da pureza do
produto, como € o caso da temperatura de topopwde&efluxo e pressédo de operacdo da
coluna.

Tabela 4.6:Variaveis selecionadas para o Caso 1.

Método Variaveis
Busca exausti FC-02, TI11, TC-02, P-01, TI-04 e T-01
Siepwise Regressit PC-02, Ti-11, PD-01, P-01, TI06, TI-05, FC-01, TI-02, TI01

A Figura 4.9 mostra como estéo correlacionadasessvariaveis selecionadas pela
busca exaustiva com a composicdo do GLP a ser ausléVé-se que algumas das variaveis
aparentemente ndo tém correlacdo significativa aooomposi¢cdo de topo, porém por se
tratar de um problema multivariavel, a interacdtreemais de uma varidvel pode mascarar
informacdes relevantes. Por isso € importante lizagéo de técnicas multivaridveis na
selecdo das variaveis. A variavel TIC-02 represemieato sensivel da coluna de acordo com
0 projeto, ela apresente correlacdo quase nuleyarih a descarta-la numa anélise mais
simpléria.
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Figura 4.9: Grafico de disperséo entre as varidveis selecampdr busca exaustiva e a
variavel modelada.

Caso 2 (com a composicao da carga)

Neste segundo caso, sera analisado 0 mesmo peololem a adicdo da composicao
de carga como variavel auxiliar. O procedimentdizado € analogo ao feito para o primeiro
caso. Na Tabela 4.7 estdo mostrados os resultadasapanalise de dimensdo do problema,
como vemos, os valores obtidos sédo semelhantedoa®aso 1.

Tabela 4.7:Determinacéo da dimensao do problema para o Caso 2

Método | Dimenséao| PRESS minimo
PCA 16 1,72
PLS 7 1,58
QPLS 1 1,9¢

Na Figura 4.10 estd mostrada a variagdo do residumonjunto de validacdo com a
adicdo de variaveis latentes para o modelo PLS.r&licg obtido estd coerente com o
apresentado na literatura (Warne, Prashdl., 2004). Novamente se vé uma diferenca
pequena entre os valores do residuo para cincé@vessiou mais, 0 que mostra a sensibilidade
existente na definicdo da dimenséo do problema.
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Figura 4.10: Determinacdo do numero de variaveis principaim@fpara o Caso 2 por PLS
com e sem validagéo cruzada.
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Figura 4.11: Determinagdo do numero de variaveis principaimdgpara o Caso 2 por PCA
com e sem validagéo cruzada.

As variaveis selecionadas para o Caso 2 estagadastna Tabela 4.8. Como ja era
esperado, a composicao da carga foi selecionada gels métodos. Ela apresenta uma forte
correlagdo com a pureza do produto de topo e neelbignificativamente o resultado do
modelo. As outras variaveis selecionadas sdo semtekhas escolhidas para o Caso 1 e estao
dentro do esperado.

Ao se comparar as demais variaveis, vemos que Qi Pbi selecionada apenas no
Caso 1, indicando que a presenca do Al-01 torna essavel desnecessaria. O TI-11 foi
selecionado para todos os casos, indicando quagetatura de topo é a temperatura melhor
correlacionada com a composigéo do GLP.

Para o Caso 1 comepwise Regression, foram selecionadas duas medidas de pressao
para a mesma torre, PC-02 e PI-01, além da difardegressao, PDI-01. Nesse caso, porém
ndo foi selecionada a vazao de refluxo, FC-02. Eemdtado é incoerente e indica problemas
na utilizacdo desse método.

O Caso 1 com Busca Exaustiva foi o Unico a nacieslar os TI-05 e TI-06, porém
foi o Unico a selecionar os TI-04 e TC-02. Commss&riaveis sdo proximas, iSso mostra
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gue suas indicagbes sdo redundantes, podendoligaruiim conjunto ou outro com bons
resultados.

Tabela 4.8:Variaveis selecionadas para o Caso 2.

Método Variaveis
Busca exausti\ Al-01.C2, P(-01, TI03, TI-05, TI-06, TI-11, FC-02
Stepwise Regressi Al-01.C2, T-05, T-06, TH11, FC-02

A Figura 4.12 mostra que a frac@o de etano na cgaluna é a varidvel com maior
correlagdo com a variavel priméria, e ndo se padsperar resultado diferente. Essa analise
também permite concluir visualmente a relacdo foetate linear entre essas duas variaveis.
J& para as outras variaveis, a relacdo ndo édém és temperaturas selecionadas tem uma
leve correlagdo ndo-linear comum de ser observadeelagédo temperatura de pratos com
composicao.
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Figura 4.12: Gréfico de dispersao entre as variaveis selecampdr busca exaustiva e a
variavel modelada.

4.3.6 Tempo gasto na selecao de variaveis

O tempo necessario para cada método de selec@iéeeis estd mostrado na Tabela
4.9. Foram usadas vinte e uma variaveis para ésstesnelas aplicadas os métodos de
selecao. O conjunto foi testado antes e depoissticchio de estados estacionarios, ou seja,
com 124 e 12538 pontos. O numero de variaveis arsgntrados pela busca exaustiva foi
fixado em seis. O resultado mostra que mesmo paraamjunto grande de pontos, o tempo
de execucdo da busca exaustiva foi razoavel, paduoisua utilizacéo. Os testes foram feitos
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utilizando um notebook com processador Intel® G5r2430M 2,4GHz e 4 GB de memdria
RAM.

Tabela 4.9:Comparacao do tempo gasto para selecéo de vatiavei

Método Numero de pontosNumero de variaveis Tempo (s)
Busca exaustiva 124 21 9
Stepwise regression 124 21 0,C2
Busca exaustiva 1253¢ 21 317
Stepwise regression 1253¢ 21 0,8

4.4 Escolha da estrutura do modelo e modelagem

Nessa etapa serd avaliada a necessidade de umonm@delinear para 0 caso em
questdo, sera apresentado e ilustrado o métodzadtl na validacdo do modelo e
comparados trés tipos de modelos.

4.4.1 Nao-linearidade

Para avaliar a ndo linearidade dos modelos, sgtd fima comparagdo entre o
resultado da modelagem com técnicas lineares dimgares (neste estudo de caso serdo
usados PLS e QPLS). Caso o desempenho dos doisesefhante, sera dada preferéncia
para o uso do modelo linear. Caso contrario, o thood&o-linear sera utilizado nas etapas
subsequentes.

4.4.2 Escolha do modelo

Para esta modelagem foram testados trés tipos delosp dois lineares — baseados
em PCA e PLS — e um nao-linear — baseado em QRidasTesses modelos utilizam redugéo
de dimensionalidade para melhorar o seu resultaslotar problemas numéricos resultantes
de variaveis altamente correlacionadas (Wold, &josét al., 2001).

O que é preciso definir nessa etapa € o numercadéveis principais usadas pelo
algoritmo de célculo de cada um dos métodos. Pssa, iobtém-se diversos modelos
variando-se o0 numero de variaveis latentes desdaténo numero de variaveis auxiliares
total selecionado — que € o maximo possivel, orgpeesenta um modelo sem reducado de
dimensionalidade, ou seja, uma regressdo lineativiaidvel simples (MLR) para os
modelos lineares. O trabalho é basicamente o mésitoopara a determinacdo da dimensao
do problema, mas desta vez nao ir4 se usar todaxiaseis e sim somente as selecionadas
anteriormente.

Com os conjuntos de dados de modelagem e validagaoaos, se utiliza o primeiro
deles para calcular o modelo e o segundo paraaaaliesultado. Dessa forma se consegue
garantir que ndo se esti utilizando um modelo nocammplexo do que o necessério,
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modelando-se informacdes que sdo apenas ruidogotespo de medicdo. Como ja se
utilizou o PLS para determinagdo do nimero de veisanecessérias para o problema, ndo
sdo esperados ganhos significativos ao se usarlosobdaseados em PCA e PLS. Pode ser
interessante fazer somente uma regressao linetivanidivel por simplicidade nesta etapa.

Caso 1 (sem a composicao da carga)

Os resultados das modelagens e da determinac&drdero de variaveis principais
estdo mostrados na Tabela 4.10. Como era esperau@todo de selecdo por busca exaustiva
obteve um melhor resultado do que o métampwise, mesmo com o primeiro utilizando
menos variaveis auxiliares. O modelo quadraticobtam se mostrou levemente melhor do
que os modelos lineares para esta caso, mostraredb&algum grau de nao-linearidade no
problema.

O numero de variaveis principais selecionadas fioipouco menor do que o numero
de varidveis auxiliares utilizado, o que pode asoett, visto que agora o numero de variaveis
testadas é diferente e as combinac¢des possiveimesgmres. Além disso, na determinacéo do
namero de variaveis a ser utilizado pela busca sixai a diferenca € sutil entre alguns
nameros e pode mudar um pouco ao se utilizar ctogute dados diferentes, metodologias
distintas ou quando se remove ou acrescenta algarid@el secundaria.

Tabela 4.10:Resultado para variacdo do nimero de variavessties para o Caso 1.

Nume;ro _de Numero c_le componentes PRESS
variaveis principais
PCA PLS QPLS PCA PLS QPLS
Busca exaustiva 6 6 4 1 10,5810,58 9,57
Stepwise 9 9 8 1 11,7011,50 10,80

regression

Uma forma visual de avaliar os modelos estéticéd eas Figuras 4.13 e 4.14. A
primeira mostra os valores preditos e medidos girim um grafico tendo no eixo das
abcissas 0 numero da amostragem. Uma melhora uitaids é percebida quando se aumenta
0 numero de varidveis latentes (esquerda pardajicéina para baixo), porém é dificil chegar
a uma conclusé@o concreta somente utilizando gsifigor isso é necesséria a utilizacdo de
indices mais conclusivos, como o PRESS.

A segunda Figura mostra um grafico dos valores dosdiersus preditos. Também é
possivel avaliar a qualidade dos modelos atraveésedgrafico, porém sua caracteristica mais
interessante € facilitar a visualizacdo de naalidedes presentes. Como se pode ver nos
graficos, os pontos apresentam o certo desvimtafiix) = x, o que é um indicio de que para
esse caso 0 uso de um modelo ndo-linear poderfenaelo resultado.
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Comparando-se os resultados da Tabela 4.10 conbt@mbo® para os modelos com
todas as variaveis, mostrados na Tabela 4.5, wirmsediminuicdo do PRESS para o caso
com menos variaveis. Para o Caso 1 com PLS usantovariaveis, o PRESS minimo foi de
12,19, enquanto que se usando seis variaveis, séar ¥oi de 10,58. O mesmo
comportamento se observa para o Caso 2, que sexgeafado a seguir. O PRESS minimo
com vinte e uma variaveis foi de 1,58, enquantopgra seis variaveis, 0 PRESS minimo foi
de 1,04, como mostram as Tabelas 4.7 e 4.11, taspeente. Esses resultados mostram
mais uma vantagem de se diminuir o nimero de \@igdutais do modelo.
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Figura 4.13: Valores preditos e medidos tragados juntos pamnjunto de dados de
validagdo para uma variavel principal (cima esgg)seis (baixo dir.) no modelo
PLS com busca exaustiva para o Casol.
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Figura 4.14: Gréfico de disperséo entre valores medidos trazad®@ixo das abcissas e
preditos no eixo das ordenadas para uma variawveipal (cima esq.) até seis
(baixo dir.) no modelo PLS com busca exaustiva pataso 1.

As Figuras 4.15 e 4.16 sdo analogas, mas para elmmQ@PLS. Percebe-se que a
resultado é levemente melhor, porém ainda assins@&onseguiu uma correlacdo muito boa
na regido de valores mais elevados. Isso indica lgueoutro tipo de nédo linearidade,
provavelmente mais intensa, na forma exponencial.
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Figura 4.15: Valores preditos e medidos tracados juntos pa@njunto de dados de
validagdo para uma variavel principal (cima esgg)seis (baixo dir.) no modelo
QPLS com busca exaustiva para o Casol.
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Figura 4.16: Gréfico de disperséo entre valores medidos tragad®@ixo das abcissas e
preditos no eixo das ordenadas para uma variawveipal (cima esq.) até seis
(baixo dir.) no modelo QPLS com busca exaustiva pataso 1.

Caso 2 (com a composicao da carga)

O resultado obtido na determinagdo do numero daweas principais para cada tipo
de modelo, tanto para o conjunto selecionado pstdexaustiva como pelo métastepwise
esta mostrado na Tabela 4.11. Vemos que o resuftdsistante semelhante com o Caso 1
para o numero de variaveis principais.

Tabela 4.11:Resultado para variacdo do nimero de variaveintied.

Numero de  Numero de componentes

D L PRESS
variaveis principais
PCA  PLS QPLS PCAPLS QPLS
Busca exaustiva 7 7 7 1 1,041,04 0,83
Stepwise regression 5 5 5 2 1,111,111 0,80

Comparando-se com o Caso 1, os valores do res@amfbem melhores, ja que
temos a inclusdo da composicdo de carga como eadéxiliar. Vé-se pelas Figuras 4.17 e
4.18 a relagdo mais estreita entre os valores medidpreditos pelo modelo. A Figura 4.18
também mostra que ndo ha mais a aparente ndoidiadarvista antes. As Figuras 4.19 e 4.20
mostram o mesmo resultado para o modelo feito c®nSQ O resultado € bastante parecido
com o PLS, sendo percebida apenas uma leve dirdmdig PRESS.
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Figura 4.17: Valores preditos e medidos tracados juntos pa@njunto de dados de
validagdo para uma variavel principal (cima estg)cianco (baixo dir.) no
modelo PLS com o métoditepwise para o Caso 2.
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Figura 4.18: Gréfico de disperséo entre valores medidos tragade@ixo das abcissas e
preditos no eixo das ordenadas para uma variaveipal (cima esq.) até cinco
(baixo dir.) no modelo PLS com métodemvise para o Caso 2.
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Figura 4.19: Valores preditos e medidos tragados juntos pamnuoto de dados de
validagdo para uma variavel principal (cima estg)canco (baixo dir.) no
modelo QPLS com o métoditepwise para o Caso 2.
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Figura 4.20: Grafico de disperséo entre valores medidos tragad@xo das abcissas e
preditos no eixo das ordenadas para uma variaveipal (cima esq.) até cinco
(baixo dir.) no modelo QPLS com métodepsvise para o Caso 2.
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4.5 Estudo dos componentes principais

Para cada componente principal, € possivel busoarinterpretacéo fisica avaliando
guais varidveis possuem maior peso. Na Tabela ficB2¢claro que o primeiro componente
principal representa algumas temperaturas altan@emtelacionadas, que pertencem em sua
maioria a primeira coluna. J4 o segundo compongineipal representa as temperaturas da
carga da unidade. Com esse tipo de andlise é pbssivuma ideia de quais variaveis sao
mais significativas para a modelagem. Variaveis possuem pesos altos em um mesmo
componente principal sédo fortemente correlacionaedéi® si, como € o caso da TI-01 e da
TI-02 no segundo componente principal da Tabel2.4Nessa situacdo, geralmente sera
necessario apenas uma das duas variaveis no nfoud|ga que elas possuem informacdes
redundantes.

Na Tabela 4.12 estdo mostrados 0s pesos em cag@eente principal para o Caso 1
obtidos com o método PLS para um total de seis oaemies. A Tabela 4.14 é analoga para
o Caso 2, onde foi obtido um total de sete compeseprincipais. O numero total de
componentes foi determinado pelo resultado da sma@e dimensédo do sistema. Em cada
Tabela, estdo destacadas com um asterisco as eiarigue haviam sido selecionadas
previamente pelo método da busca exaustiva. Pdeaamamponente principal foi sublinhado
0 peso de maior valor, que corresponde a varidwehaelhor representa aquele componente.

O objetivo desta analise é verificar se ha relagdtoe as variaveis selecionadas por
busca exaustiva e as varidveis com maior peso dmaanponente principal. Analisando as
Tabelas, vemos que para o Caso 1 apenas duasisi@arsveis possuiam 0 maior peso em
um dos componentes principais. Para o Caso 2, falaas em sete selecionadas. Esse
resultado j& sugere que o havera diferencas nastagss dos modelos criados com as
variaveis selecionadas por busca exaustiva e peta@s/eis com maior peso hos componentes
principais. Para uma compara¢éo quantitativa, umdetagem foi feita para cada caso e esta
mostrada na Tabela 4.13.

Os numeros apresentados na Tabela 4.13 mostranosgoesultados dos modelos
criados usando-se as variaveis selecionadas pe#isres pesos de cada componente
principal foram piores do que os modelos por bes@aistiva. Como a busca exaustiva atinge
0 6timo global, ndo era esperado um modelo mefimyém os valores de PRESS foram quase
duas vezes maiores, 0 que mostra que ndo ha lag@oetntre as variaveis com maiores
pesos nos componentes principais e as variavei@®ipara a modelagem.
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Tabela 4.12:Componentes principais para o Caso 1 por PLS, vadé@veis com asterisco
foram selecionadas para modelo com busca exa@stigires sublinhados s&o o maior peso
de cada componente principal.

Componentes Principais
Variavel 1° 20 3° 40 50 6°
FIC-03 -3.48 1.46 -5.233.91 -2.36 2.27
PIC-03 -0.79 8.24 -4.162.14 0.59 0.11
TI-01* -0.79 10.05 -0.07 -0.86 1.09 -0.05
TI-02 -0.84 10.14 -0.15 -0.86 0.91 -0.29
PIC-01 3.68 4.09 3.88 0.07 -6.47 0.49
FIC-01 -3.73 7.10 -6.350.50 1.34 1.10
TI-03 -5.45 -0.64 4.89 4.62 -4.30 0.77
TIC-01 -8.01 5.96 -0.30 1.80 -0.07 -1.15
TI-04* -8.64 5.66 0.34-0.37 1.59 -0.38
TI-05 -8.35 2.09 5.03-3.76 0.82 1.57
TI-06 -8.30 1.16 5.31-4.13 0.58 1.40
TI-07 -8.66 1.89 4.69 -3.67 0.44 1.71
TI-08 3.65 -5.49 3.48 -2.99 4.94 -3.82
PI-01* -3.88 6.58 -4.794.13 0.93 -1.39
PDI-01 -4.05 -6.06 -2.49 3.96 -0.26 -0.30
TIC-02* -0.12 0.10 2.19-2.34 5.97 -6.18
TI-10 -1.40 2.32 3.10 0.75 0.32 -4.95
TI-11* -8.69 1.38 -3.41-2.38 -0.58 -1.80
PIC-02 -6.26 1.84 -4.56 3.29 -1.31 -4.08
FIC-02* -0.79 -8.09 0.93 2.44 -0.25 0.10

Tabela 4.13:Comparacgéo entre modelos com variaveis selecigraatabusca exaustiva e
através dos pesos dos componentes principais.

( Numero de
Numero de
variaveis componentes PRESS
principais
Casol  Busca exaustiva 6 4 08

Pesos dos CPs 6 3 15,53
Caso 2 Busca exaustiva 7 7 1,04
Pesos dos CPs 6 6 1,82
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Tabela 4.14:Componentes principais para o Caso 2 com PLS, wanifeveis com asterisco
foram selecionadas para modelo com busca exaw@stigres sublinhados s&o o maior peso
de cada componente principal.

Componentes principais

Varigvel 1°  2° 3° 4° 5° g° 7°

Al-01.C2* 9.67 2.90 2.54 3.21 1.07 0.80 0.86
FIC-03 -3.56 1.65 -4.27 4.76 -2.08 2.02 1.93
PIC-03 -0.38 7.99 -4.57 2.13 0.12 -0.24 -0.63
TI-01 -0.17 9.97 -1.06 -1.44 0.63 -0.82 -2.33
TI-02 -0.26 10.02 -1.27 -1.59 0.40 -0.98 -2.18
PIC-01* 391 3.75 2.30 -2.52 -6.08 2.45 3.03
FIC-01 -3.38 7.08 -6.01 2.19 2.01 0.68 -0.10
TI-03* -5.09 0.15 4.94 2.42 -6.41 0.44 -0.24
TIC-01 -7.53 6.52 -0.36 1.49 -1.02 -1.35 -0.86
TI-04 -8.23 6.27 0.30 -0.16 1.25 -0.78 -1.03
TI-05* -8.14 2.88 4.85-3.74 1.65 1.66 -0.39
TI-06* -8.17 1.93 5.09 -4.15 1.52 1.66 -0.54

TI-07 -8.48 2.67 4.50 -3.63 1.32 1.85 -0.37
T1-08 3.28 -5.56 3.53 -3.01 4.18 -4.84 0.83
PI-01 -3.28 6.80 -4.24 4.70 -0.05 -1.81 0.76

PDI-01 -4.29 -5.68 -1.19 4.55 -0.78 -0.24 -0.14
TIC-02 -0.09 0.24 2.16 -2.27 4.87 -6.91 4.62
TI-10 -1.16 2.54 2.65 -0.68 -1.07 -4.85 4.26
TI-11* -8.62 1.92 -2.64 -0.10 1.14 -0.46 3.21
PIC-02 -6.13 2.11 -4.04 3.86 -1.73 -2.91 2.13
FIC-02* -1.14 -7.78 1.93 2.45 -1.07 -0.77 -3.22




Capitulo 5

Modelo dinamico

Neste capitulo serdo mostrados os resultadoscilzs@im de dinAmicas nas entradas
dos modelos estaticos obtidos previamente. O ezkulie cada um dos casos sera comparado
com um modelo estatico obtido através de modeladieeta dos dados dindmicos e um
modelo dindmico autorregressivo.

5.1 Modelo estatico

Como j& mencionado anteriormente, um modelo &ifileedo como estatico quando
se utiliza dados dinamicos para modelagem, madratea do modelo ndo inclui como
entradas valores das variaveis com atraso no te@gsm isso fosse feito, o resultado obtido
seria um modelo do tipo dinamico.

Para a obteng&o desse modelo, utilizou-se umadoletpa equivalente a usada para
0s modelos estacionarios. A Unica alteracdo aeitx € omitir a etapa de deteccdo dos
estados estaciondrios, ou seja, foi usado o mesmnto de dados. Para permitir uma
melhor comparacdo entre os resultados, as vari@weidiares usadas foram as mesmas
selecionadas anteriormente. Dessa forma, obtevguséro modelos estaticos a serem
comparados com os modelos estacionarios equivaleate dindmicas nas entradas.

Na Tabela 5.1 estdo apresentados os resultadde®lpiara esses modelos estaticos.
As Figuras 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4 mostram num mesraficgra varidvel modelada medida e
predita no conjunto de validacdo para Casos 1 #i2ando os dois conjuntos de variaveis
auxiliares selecionados
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Predicdo
o N

-2

Tabela 5.1:Resultados para os modelos estaticos.

Numer(_) dg variaveis PRESS
principais

PCA PLS QPLS PCA PLS QPLS

Caso 1 -BE 6 6 6 388,51388,51 381,81
Caso1-SR 9 9 7 683,32683,32 683,37
Caso 2 - BE 7 7 6 151,61151,61 149,43
Caso 2 -SR 5 5 3 151,00151,00 149,27
I Medicéo 5
fffff Predicdo l‘;
| | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200

Figura 5.1: Validacdo do modelo estéatico para o Caso 1 comwais selecionadas por

busca exaustiva.
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Figura 5.2: Validacdo do modelo estéatico para o Caso 1 coimwais selecionadas pelo

métodostepwise.
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Figura 5.3: Validagdo do modelo estatico para o Caso 2 coimweis selecionadas por

busca exaustiva.
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Medic&o !

Predicéo
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Amostras

Figura 5.4: Validagcdo do modelo estatico para o Caso 2 comweis selecionadas por
métodostepwise.

5.2 Modelo dinamico ARX

O modelo dindmico direto usado para comparacaob&sieado em um modelo
autorregressivo do tipo ARX. De forma analoga aalelwm estatico, foi usado o mesmo
conjunto de dados e a mesma metodologia, porémasetapa de determinacéo dos estados
estacionarios.

O resultado obtido esta na Tabela 5.2 para osauasos estudados. As Figuras 5.5,
5.7, 5.9 e 5.11 mostram num mesmo grafico a vdribvedelada medida e predita no
conjunto de validag&o para os casos estudadosdEfnécdo da ordem do modelo, a ordem
foi variada de 1 até 10 e o melhor modelo escolpaa representar o caso. As Tabelas 5.3,
5.4, 5.5 e 5.6 mostram os valores obtidos paraa@lesda ordem do modelo. As Figuras 5.6,
5.8, 5.10 e 5.12 mostram as respostas para os meelneodelos de cada caso. Como é
possivel perceber, as dindmicas determinadas fammelhantes para as variaveis que
aparecem em mais de um problema.

Tabela 5.2:Resultado dos modelos dinamicos obtidos diretaeneoth dados de planta.

Ordem do modelo

) PRESS
autorregressivo
Caso 1 — Busca exaustiva (BE) 4 410,4
Caso 1 -Stepwise Regression (SR) 1 4862
Caso 2 - BE 2 1481
Caso 2 -SR 2 151,(
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Medig&o
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Figura 5.5: Validacdo do modelo dindmico direto para o Casort varidveis selecionadas
por busca exaustiva.
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Figura 5.6: Resposta ao degrau para o modelo de ordem 4 fizaam1 com busca
exaustiva, no eixo das abcissas tempo em 10000 degu

Tabela 5.3:Definicdo da ordem do modelo para o Caso 1 coroebeisaustiva.

Ordem PRESS

1 505,t
2 5297
4 4104
6 590,6
8 774,0
10 696,7
2 i I
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Figura 5.7: Validacdo do modelo dindmico direto para o Casort variaveis selecionadas
pelo métodastepwise.
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Figura 5.8: Resposta ao degrau para o modelo de ordem 1 @i2aaml1 constepwise
regression, no eixo das abcissas tempo em 10000 segundos.

Tabela 5.4:Definicdo da ordem do modelo para o Caso 1 congétoaostepwise.

Ordem PRESS

1 4862
2 6217
4 586,5
6 846,3
8 1112,6
10 1082,9
2
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Figura 5.9: Validag&o do modelo dindmico direto para o Casorf varidveis selecionadas

por busca exaustiva.
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Figura 5.10: Resposta ao degrau para o modelo de ordem 4 g2aam1 com busca
exaustiva, no eixo das abcissas tempo em 10000desu
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Tabela 5.5:Definigdo da ordem do modelo para o Caso 2 coroebesaustiva.
Ordem PRESS
1 173,8
2 1481
4 3329
6 4265
8 368,7
10 340,7
2 -
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Figura 5.11: Validacdo do modelo dindmico direto para o Casor variaveis
selecionadas pelo métodsispwise.
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Figura 5.12: Resposta ao degrau para o modelo de ordem 2 [@i2aam2 com stepwise
regression, no eixo das abcissas tempo em 10000 ces)

Tabela 5.6:Definicdo da ordem do modelo para o Caso 2 corétodostepwise.

Ordem PRESS
169.0
151,0
373,3
423,0
368,]
347,:

-
oOOOﬁ-hINI—‘

5.3 Obtencéao dos valores 6timos de dinamicas

Esta é a Ultima etapa da aplicacdo da metodofmgjgosta. Os modelos estacionérios

desenvolvidos no capitulo anterior sdo usados cbase para desenvolvimento de um
modelo dindmico. Foram incluidas dinAmicas de gramerdem na entrada de cada uma das
variaveis auxiliares utilizadas e seu valor otirmobuscado para 0 mesmo conjunto de dados
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utilizado no desenvolvimento dos modelos estatieoslindmicos diretos apresentados
anteriormente. Os resultados para esse modelo &stésentados na Tabela 5.7. Nessa tabela
sdo mostrados também os resultados obtidos paradelonestacionario desenvolvido no
capitulo anterior aplicado ao mesmo conjunto deslaihamicos.

Tabela 5.7:Resultados para o modelo dindmico proposto cordparam o resultado para o
modelo estacionario.

Modelo dindmico proposto Modelo estacionario Modelo ARX

PRESS PRESS PRESS
PLS QPLS PLS QPLS
Casol-BE 333,76 368,62 454,34 537,36 410,4
Casol-SR 4764 4266 695,4. 826,51 4862
Caso2-BE 186,3: 197,3¢ 222,3¢  221,0¢ 1481
Caso2-SR 2096 193, 2+ 218,5.  271,9 151,(

A sequir, estdo mostrados com mais detalhes ofiadss obtidos para cada um dos
casos. Como esse problema de otimizagdo apreseritiasrminimos locais, especialmente
devido a erros de medigcdo, ndo-linearidades nanmd@ad e mudancas de condicdo de
processo, foram testados varios valores iniciaia a problema, resultando em valores
distintos para as dindmicas. Os valores iniciaigrfovariados desde 0 até 500. Esse intervalo
foi escolhido de forma a abranger os valores edpsrpara essas dinamicas. O modelo final
selecionado foi o que obteve melhor resultado psaiiadices de avaliagéo.

5.3.1 Caso 1 com busca exaustiva

Para este caso, os resultados das diversas solpgfge o problema de otimizacdo de
dindmicas estdo mostrados na Tabela 5.8. As dimad&nobtidas para cada variavel estdo
mostradas na Tabela 5.9. A Figura 5.13 mostra wnmgparacao entre as variaveis auxiliares
com e sem a dindmica obtida. A Figura 5.14 mostr@snoltado do modelo aplicado ao
conjunto de validacao.

Como se vé na Tabela 5.9, alguns valores de di@dpara o modelo QPLS foram
bastante elevados, 0 que seria 0 equivalente aierslksa variavel auxiliar do modelo. Esse
resultado é condizente com o que foi obtido duranéaboracdo do modelo estético. La o
valor da dimenséo do problema obtido para o PLSdtiao foi 7, o que permite excluir duas
variaveis sem perdas de informagéo.

Os valores obtidos para as dinAmicas no modelo &it&o condizentes com as
estimativas dos operadores. As dinamicas entreraoges de temperatura dos pratos da torre
e a composicao sao rapidas. O mesmo pode seraditazdio de refluxo de topo. Para a TI-01,
o valor foi um pouco abaixo do esperado, j4 qu& teshperatura pertence a primeira torre da
unidade.



76

5. MODELO DINAMICO

Tabela 5.8:Resultado da otimizag&o das dindmicas para o Casm busca exaustiva.

Valor inicial (minutos)

PRESS
PLS QPLS

Sem dinamica

0
1
2
5
10
20
50
100
200
500

454,3¢ 537,3¢
454,3: 537,3¢
341,90 389,6:
341,90 389,61
341,90 389,61
341,90 388,74
341,90 388,74
333,76 389,89
336,39 368,62
340,87 368,62
340,87 512,6¢

Tabela 5.9:Dinamicas obtidas para o Caso 1 com busca exaustiv

Constante de tempo (min)

Variavel PLS QPLS
TI-01 15 3,6
TI-04 69,9 1000,1
PI1-01 28,5 26,8

TIC-02 0,0 798,0
TI-11 25,1 33,k
FIC-02 20,1 340,7
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TI-01
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Figura 5.13: Comparacao entre as variaveis auxiliares com edgg@imica para o Caso 1
com busca exaustiva, onde Td é a constante de tempo

4 Il
Medicao y
****** Predicao "
o 2 | 1 R
g I \ 1l
L_)“ | A\l , 0‘“\ [N} i |
e J N M, b A
9 | 0 an "l X ’\ \ | | \/‘ ‘” ‘ | “ | | i
o 0 ] L ‘L“‘J“ tW‘ ‘ | ‘,‘ 1l | | I ‘ M | W A f
\l(r‘ “ u‘ x\' /\\/ ‘ f Iy | | | ,‘ | AW
2 ! ! ! ! \ |
0 200 400 600 800 1000 1200
Amostras

Figura 5.14: Comparacéo entre os valores preditos e medidosmuordo de validacao para
o Caso 1 com busca exaustiva.

5.3.2 Caso 1 com método stepwise

Os resultados desse caso estdo mostrados nasagd&bel e 5.10. A Figura 5.15
mostra o grafico das varidveis auxiliares com e asrdindmicas na entrada. A Figura 5.16
mostra os valores medidos e preditos da variaveltdeesse para o conjunto de validacgao.

As dinamicas obtidas para esse caso sdo pare@das€ anteriores para o modelo
PLS. O modelo QPLS, porém nao apresentou nenhuridvetcom valor de dinAmica muito
elevada, fato que havia ocorrido antes. Os ganbosa adicdo de dindmica para este caso
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foram expressivos, chegando a resultar em uma digdia em quase 50% no PRESS para o
modelo QPLS se comparado ao modelo sem dinamicas.

Tabela 5.10:Resultado da otimizacdo das dinamicas para o Caem o métodatepwise.

PRESS
Valor inicial
(minutos) PLS  QPLS
Sem dindmica 695,4. 826,5:
0 528,1( 766,8¢
1 476,4. 426,6°
2 476,42 426,67
5 550,83 1269,70
10 1030,49 1253,85
20 1030,49 1253,85
50 1030,49 1216,39
100 1030,49 1216,39
200 746,5( 1374,2¢
500 741,4. 513,6"

Tabela 5.11:Dindmicas obtidas para o Caso 1 com o méstatvise.

Constante
de tempo
(min)

Variavel PLS QPLS
TI-01 00 0,1

TI-02 84,1 111,0

FIC-01 15 25
TI-05 0,0 0,0

TI-06 12,9 4,0

PI-01 38,1 40,C

PDI-O1 0, 0,C
TI-11 29,2 59,¢

PIC-01 16,z 14Ft
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Figura 5.15: Comparacao entre as variaveis auxiliares com edgg@mica para o Caso 1
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com o métodatepwise, onde Td é a constante de tempo.
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Figura 5.16: Comparacao entre os valores preditos e medidesmjanto de validacdo para
0 Caso 1 com métodepwise.

5.3.3 Caso 2 com busca exaustiva

O resultado para este caso estd mostrado nas Fdahéa e 5.13. A Figura 5.17
mostra as variaveis de entrada com e sem as diadmitquanto a Figura 5.18 ilustra o
resultado do modelo para o conjunto de validagéo.

Verifica-se que para o QPLS foi obtida um valoinitd para uma das dinamicas, ou
seja, 0 resultado ficou melhor sem esta variavediliau Novamente, o resultado de
determinacdo da dimensdo do problema realizadan@uia obtengdo do modelo estatico
mostrou que isso seria possivel, jA que o numergadéveis latentes 6timo foi de seis.
Tirando essa diferenca, os valores foram praticéanes mesmos para o modelo PLS e o
QPLS.

Tabela 5.12:Resultado da otimizacdo das dinamicas para o £aem busca exaustiva.

PRESS
Valor inicial
(minutos) PLS QPLS
Sem dinamica 222,3¢ 221,0¢
0 219,77 2125
1 186,3: 197,3¢
2 186,31 197,34
5 215,57 271,58
10 261,01 271,58
20 260,20 270,89
50 323,09 385,02
100 323,09 385,02
200 260,20 385,02

500

257,3¢ 381,5:
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Tabela 5.13:Dinamicas obtidas para o Caso 2 com busca exaustiv

Constante de tempo (min)

Variavel PLS QPLS
Al-01.C2 23,1 26,(
PIC-01 36,¢ 57,¢
TI-03 10,7 6,7
TI-05 5,2 3,7
TI-06 0,0 0,0
TI-11 0,4 Inf
FIC-02 0,0 0,0
Al-01.C2 PIC-01 TI-03
Td = 23,1 min Td = 36,9 min 5 Td = 10,7 min
2 ! ‘
| : \ \‘ I \\ ‘ | 1
01l ‘ 1N | “"“‘w‘ Wl -5
I \‘ I ‘ " Il II, I I
- L L L L L -10 L L L L L L L L L L
200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000
TI-05 TI-06 TI-11
5 Td = 5,2 min >| Td= 0,0 min | ‘ 5 Td= 0,4 min
0 ! ‘ 0 ‘ A L olf I |
-2 -2 | -2
-4 -4 4
-6 | | | | | -6 | | | | | 5 | | | | |
200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000
FIC-02
2
Td= 0,0 min

200 400 600 800 1000

Figura 5.17: Comparacao entre as variaveis auxiliares com edgg@mica para o Caso 2
com busca exaustiva, onde Td € a constante de tempo
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Figura 5.18: Comparacéo entre os valores preditos e medidosmanto de validagéo para
o Caso 2 com busca exaustiva.

5.3.4 Caso 2 com o método stepwise

As Tabelas 5.15 e 5.14 trazem o resultado paracesie e as Figuras 5.19 e 5.20
ilustram de maneira analoga aos casos passadasiltad® obtido para o modelo dindmico.
Novamente os resultados para os modelos PLS e @af bastante semelhantes. Desta

vez, porém, uma das dinamicas do modelo PLS fdicnalévada, o que ndo era esperado.

Tabela 5.14:Resultado da otimizacao das dinamicas para o £Zasm o métodatepwise.

PRESS
Valor inicial
(minutos) PLS QPLS
Sem dindmica 218,5: 271,9;
0 218,7: 218,6(
1 209,6¢ 193,2¢
2 209,64 193,24
5 209,64 262,37
10 248,03 262,37
20 248,03 261,80
50 309,32 373,72
100 309,32 373,72
200 309,32 373,72
500 309,3: 373,7:

Tabela 5.15:Dindmicas obtidas para o Caso 2 com o méstatovise.

Constante de tempo (min)

Variavel PLS QPLS

Al-01.C2 22,2 25,3
TI-05 51 3,5
TI-06 0,0 0,0
TI-11 4069,0 4069,0
FIC-02 0,C 0,C
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Al-01.C2

Td = 22,2 min

TI-05 TI-06
2 2 Td = 0,0 min
0|
2
-4
-6
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T-11

Td = 4069,0 min

200 400 600 800 1000

FIC-02
2
Td = 0,0 min
1
0
-1

200 400 600 800 1000

200 400 600 800 1000

200 400 600 800 1000

Figura 5.19: Comparacao entre as variaveis auxiliares com edgg@mica para o Caso 2
com o métodastepwise, onde Td é a constante de tempo.
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Figura 5.20: Comparacéo entre os valores preditos e medidosmuardo de validacao para

5.4 Discussao

o0 Caso 2 com método stepwise.

E importante reforcar que todos os modelos aptades tiveram como ponto de
partida o trabalho realizado no capitulo anterfou. seja, as variaveis foram selecionadas
usando dados estacionarios, o que de certa formefitia o resultado final de todos. O
método de separagdo dos conjuntos de modelagehtac@ para tal tarefg;rank, permite
um aproveitamento de todas as regides dos dado®) owstrou Facchin (2005). Caso se
utilizassem somente dados dindmicos, esse método po@leria ser aplicado. Seria
interessante fazer a comparacdo também com os oséttel selecdo de variaveis sem a
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determinacdo dos estados estacionarios, porém tassfa ndo entrou no escopo deste
trabalho.

Um fato a se destacar é a melhora significativaauogodelo estacionario teve apés
serem inseridas as dindmicas nas variaveis awslidsso foi verdade especialmente para os
modelos que nao incluiam a composicdo da carga eotnada. Podemos dizer que pelo fato
do modelo com a variavel do cromatégrafo ja teresgmtado um excelente resultado no
primeiro modelo, havia pouco espago para melharaamcluséo da dinamica.

Os resultados para o primeiro caso foram melhanasdp se utilizou a metodologia
proposta, como mostra a Tabela 5.7. I1sso se psstforque a inclusdo da etapa de deteccao
de estacionérios torna o método mais robusto alg@s nos dados. O tratamento para
deteccdo de estacionarios elimina qualqoetlier que pode ter passado pelas etapas
anteriores. Também séo eliminados automaticamesriedws onde ha forte oscilagédo, que
podem causar problemas especialmente na determidag&odelo estético.

Para este caso, o modelo estético teve um desempeelinor do que o modelo
dindmico tradicional. Isso ndo era esperado, jasgupode considerar o modelo estatico um
subcaso do modelo dindmico, onde a ordem € zera. fssivel explicacdo dessa diferenca
€ o periodo selecionado para validacdo. O mod#dbies se adaptou melhor com o conjunto
selecionado e espera-se que se outros conjuntas testados, o resultado sera diferente.

O resultado da insergéo de dinamicas pode ser nelh@om o uso de um algoritmo
de otimizac@o global. Isso deverd ser percebideoésmente para o Caso 2, onde as
dindmicas apresentaram valores pequenos, abaixesgderado. Além disso, o tipo de
dindmica pode ser mais complexo do que o utilizagiai. O resultado pode ser melhorado
com a inclusdo de tempo morto e dindmicas de segortm. Porém esse tipo de problema
nao foi tratado nesse trabalho e exige um melhtwdesdo problema de otimizagéo
envolvido.



Capitulo 6

Conclusao

6.1 Considerac0Oes finais

Inferéncias podem ser criadas através de diverggedms, utilizando-se diferentes
tipos de modelos, diferentes técnicas de pré-texttone validacdo. A metodologia aqui
apresentada representa apenas mais uma alterngieabusca ampliar as possibilidades
nesse campo da ciéncia.

Como visto, os resultados alcangados com a metgidofroposta foram levemente
melhores aos obtidos através de técnicas tradisiofeio que torna o método competitivo.
Somado a isso, deve-se lembrar que a abordagemestgla, permite uma maior
flexibilidade na manutencdo do modelo, tornandweli@ realizagdo dessa tarefa de forma
automatizada com auxilio de um aplicativo de auiditde processos.

A comparacdo dos dois casos estudados na aplidgdnetodologia mostrou a
diferenca na qualidade de uma inferéncia quandasaea composi¢cdo de carga da coluna
como variavel auxiliar. Essa variavel auxiliar tarmaior correlagdo com as composi¢des dos
produtos, porém sua frequéncia de amostragem & bairve ser usada com cuidado.

No desenvolvimento da metodologia, mostrou-serguetapa selecdo de variaveis, o
método da busca exaustiva representa a melhonatitex quando aplicado a modelos de
processos industriais. Para o numero de variaueiiares presente nesse tipo de problema,
0 custo computacional ja ndo € um obstaculo paapliaacdo da técnica. Além disso, se
fixarmos o nimero de variaveis auxiliares a sereiscaddas — através da determinacédo da
dimenséo do problema — o tempo gasto se tornavaete, facilitando a automatizagédo dessa
etapa.

Os resultados mostraram que o PLS é a melhorcgétinear para estudar a dimenséo
de um modelo. Seu resultado esteve dentro do ekpertoi melhor do que o PCA em todas
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as etapas. O método usado para avaliagdo da dindas&ficiente, mostrando bons
resultados para o0 modelo com numero reduzido déaveas.

Outro resultado interessante foi o fato da qudBddos modelos melhorarem a medida
que se removiam variaveis auxiliares até se atingivalor 6timo. Isso se mostrou valido até
mesmo com 0 uso de técnicas de reducdo de dimafidexe, como PLS, que sdo menos
sensiveis a problemas numéricos frutos do mau ciomdimento do sistema. Para uma
regressao linear, é sabido que o acréscimo deve@idmplica 0 aumento da variabilidade da
resposta do modelo (Chatterjee e Hadi, 2006). Noedesde caso apresentado, 0 mesmo
raciocinio foi valido para regressfes feitas corauailio de PCA e PLS. Portanto, deve
sempre se buscar usar o minimo de variaveis, mesiaodo se usa técnicas de reducao de
dimensionalidade.

6.2 Sugestao para trabalhos futuros

No desenvolvimento do modelo dindmico, difereritemnas de validacdo poderiam
ser utilizadas. Técnicas como as apresentadas ean&@2005) podem auxiliar na obtencao
de um melhor modelo dindmico e podem ser testadasadalhos futuros nessa area. Outros
tipos de modelos poderiam ser usados na compaglagaesultados, como as redes neuronais

Na etapa de otimizacdo das dinamicas é possiatizae melhorias. O tipo de
dindmica ainda é fixado como sendo de primeira rordsendo interessante incluir um
parametro de tempo morto nessas dindmicas. Sisteomardens maiores também podem
ser testados, permitindo um melhor resultado final.

A metodologia de inferéncia proposta ainda deveasaliada em tempo real, com o
auxilio de um esquema de correcdo, formando umisadak virtual. Isso pode ser feito de
varias formas, com o auxilio de técnicas de adéptde modelos, como o filtro de Kalman.

Como forma de melhorar a metodologia, é sugeraderf uma avaliagdo da razéo
Otima de separacdo dos conjuntos de validagdo elagsm. N&o existe uma regra definida
para tal, ficando a cargo do desenvolvedor daénfga escolher o valor de que lhe for mais
conveniente.

E interessante também avaliar se o resultado deabexaustiva de variaveis com
namero de variaveis fixado por PLS é tdo bom quamesultado de busca exaustiva global.
Comparando-se com 0 métostepwise os resultados foram melhores, porém néo foi ad@lia
se era possivel aprimora-los usando-se numerosa@veis diferentes com o método de
busca exaustiva.
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Apéndice A

Conjunto de dados da modelagem estacionaria

As Tabelas 1.1 e 1.2 mostram os dados usados delagem estacionaria do estudo
de caso.

Tabela A.1: Valores usados na modelagem estacionaria pamzaspomeiras variaveis

Al-01.C2 FIC-03 PIC-03 TI-01 TI-02 PIC-01 FIC-01 TI-03 TIC-01 TI-04 TI-05
-0,8063 -1,4940 -1,0354 -0,3125 -0,1022 0,1927 -0,5750 -0,7268 -1,0468 -0,6606 0,7544
-0,8867 -1,4796 -1,1612 -0,3018 -0,5295 0,3653 -0,7318 -0,7268 -0,7126 -0,3411 0,7023
-1,1563 -1,4381 -1,0194 -0,0712 -0,1999 0,4647 -0,6245 -0,1212 -0,5036 0,1530 1,0004
-1,7936 -3,1039 -1,4243 0,2147 0,3597 -0,0209 -1,7245 0,0873 -0,3081 1,1649 2,6979
-0,2329 -3,9968 -3,4520 0,8795 0,8531 -0,1291 -2,4051 -0,9844 -1,3425 -1,1676 0,6399
0,0241 -0,7326 -2,6375 -1,7820 -1,8368 -0,8162 -1,0761 -0,2614 -0,8417 -0,6797 0,1409
0,1967 -0,6169 -2,2875 -2,0085 -2,0268 -0,8167 -0,9688 -0,0622 -0,6559 -1,0749 -0,3851
0,2228 -0,2089 -2,0715 -1,2638 -1,2934 -0,7680 -0,5939 0,3987 -0,9692 -1,4609 -1,1055
0,0241 -0,7870 -2,4266 -1,1750 -1,1458 -0,7840 -1,0081 0,4325 -1,0275 -1,2241 -0,2951
-0,1694 -0,2896 -1,1864 -1,6471 -1,7114 0,5286 -0,6908 0,1657 -0,3527 -0,8274 -0,7483
0,0399 0,2279 -0,7799 -1,3612 -1,4596 -0,6812 -0,6520 -0,1896 -0,7694 -0,9899 -0,0411
-0,5191 -0,0573 -1,4157 -1,6807 -1,9224 -0,5054 -1,5795 1,0779 -0,3492 -0,1541 0,7145
-0,4860 -0,4898 -1,1521 -1,5184 -1,5145 -0,5072 -1,3062 -0,5251 -1,6883 -0,4643 -0,1079
-0,4238 1,1752 -0,2648 -2,0566 -2,1979 -0,1956 -0,2592 -0,9024 -0,0298 0,1699 0,8374
0,3423 -0,2906 -0,9803 -0,7479 -0,7407 0,7515 -1,7096 1,2032 -1,2511 -1,5452 -0,5976
-0,1344 0,0045 -1,5192 -1,1035 -0,5986 -0,5181 -1,0510 0,8394 -1,1317 -0,7847 -0,9441
-0,5793 -0,0630 -0,5805 -1,0890 -1,0907 -0,4601 -0,9146 0,9626 -0,4408 -0,2022 0,0690
-0,5520 0,3768 -0,2889 -1,0890 -1,0780 -0,1876 -0,8811 0,9466 -0,3672 -0,2393 -0,3950
-1,2137 -0,8114 -1,4035 -0,6351 -0,6526 -0,7773 -1,3947 1,3681 -0,0781 0,2018 1,2650
-0,5122 -0,0771 -1,7018 -0,8614 -0,8878 -0,1544 -1,2340 1,4077 0,0621 0,3129 1,5055
-0,5545 -0,8424 -1,5119 -1,2487 -1,2294 -0,9742 -1,3754 1,1867 -0,3483 -0,7055 -0,0965
-0,1904 -0,7984 -1,7172 -0,7194 -0,7423 -0,6491 -1,7672 0,6640 -1,2004 -0,9158 0,0657
-0,4164 -0,4140 0,0880 -0,4444 -0,3443 -0,4861 -1,1480 0,2904 -0,7172 -0,6487 0,2278
-0,5237 -0,4999 -0,5418 -0,8167 -0,6283 0,5651 -0,6787 0,2616 -0,2283 0,0953 1,5614
-0,2884 0,0448 -0,3939 -1,4064 -1,3128 -0,3857 -0,9732 0,4869 -0,4105 -0,7399 0,5614
-0,9081 -0,7099 -3,2453 -0,7957 -0,8258 0,6348 -1,4660 0,9952 -0,0304 0,4063 1,1647
-1,0943 2,8957 -0,1102 -1,5566 -1,7151 0,2593 0,0240 2,5399 0,2892 0,1730 0,9398
-0,1334 1,7301 -0,5093 -1,1296 -1,0805 -0,3735 -0,2707 -0,0257 -0,0967 -0,5216 -0,3223
-0,0988 -0,1032 -0,4690 -1,4168 -1,6641 -0,5075 -1,2711 0,3247 -0,8491 -0,8665 -0,1857
-0,0994 1,1272 -0,5850 -2,1843 -2,0354 -0,2277 -1,0767 0,4200 -1,2550 -1,5873 -0,8562
-0,6524 0,0499 -0,6048 -0,3664 -0,3673 -0,7438 -1,1337 2,2909 0,7980 0,6609 0,3292
-0,6676 -0,4694 -0,5812 -1,3227 -1,2203 -0,9597 -1,2443 1,4043 0,1714 0,0428 0,1669
-0,7829 -1,3139 -0,5937 -1,1418 -1,1901 -0,9302 -1,7866 1,2991 0,1994 0,2386 0,4658
-0,7291 -0,8065 -0,9844 -1,1585 -1,2199 -1,0388 -1,3069 2,1017 -0,5109 -0,3600 0,3849
-0,0140 1,0757 -0,3960 -0,8365 -0,7764 -0,2083 -0,2721 0,0507 -0,5960 -0,4044 -0,2881
-0,5810 -0,7124 -0,3728 -1,2544 -1,1260 -0,0316 -1,1966 -0,6841 -0,9894 -0,6885 0,3095
0,7650 -0,0047 -0,6413 -1,8680 -1,7537 1,0357 -1,3482 0,0022 -0,8172 -1,5453 -1,0593
0,8215 1,5174 -0,2528 -1,2259 -1,1821 0,2973 -1,0988 -0,4697 -1,7409 -1,9283 -2,7102
0,9236 0,3862 -0,5213 -1,3061 -1,3476 -0,0051 -1,0502 -0,7074 -1,4343 -1,4141 -1,5523
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0,9270 0,3454 -0,1893 -1,2256 -1,4821 -0,1388 -1,1734 -0,7775
0,2549 -0,1138 -0,5230 -1,0589 -1,4498 0,5591
0,9721 -0,1277 -0,7778 -1,2324 -1,2095 0,4643
-0,3074 0,0997 0,1512 -0,5127 -0,4287 2,3031
0,8317 -1,1545 -0,6462 -0,6087 -0,7972 0,4444

0,6185 -0,6917
-0,1979 -0,7005
-0,2455 0,4479
1,4046 -0,4092
0,6847 0,2402
3,3797 -0,1179
2,4270 -0,9010
1,7536 -0,5714
1,7038 -0,8034
1,1050 0,1105
1,3331 0,3290
1,2746 -0,6447
1,3538 -0,8700
1,2401 -0,7089
0,9881 -0,2889
0,6073 -0,5854
0,6607 -0,4737
1,1753 -0,2061
1,3596 0,0847
0,5636 0,2249
1,8722 0,1970
0,3156 -0,3844
-0,1742 0,4293
0,3263 0,3600
3,0808 -0,5607
2,9149 -0,4342
1,3795 -3,0493
0,9482 -1,2226
-0,1583 0,6102
-0,0385 0,7552
-0,3418 1,6652
-0,4493 -2,3375
-0,2859 0,2274
-0,9607 0,7239
-0,8721 0,3122
-0,0895 0,5322
-0,6477 0,2001
-0,7783 0,1722
-0,2319 0,2996
0,4301 0,0384
-0,1254 0,5584
0,1394 0,8529
0,4469 0,4293
0,1175 -0,3219
0,0658 -0,1752
0,4393 0,2378
-0,5235 -0,5967
-0,1193 0,2220
-0,1728 -0,1614

0,1657
0,2300
0,9428
0,4243
0,4481
0,8524
-0,8052
-0,5988
0,4185
0,4889
0,6212
0,4092
0,3577
0,3658
0,4836
0,8309
0,4917
0,6729
0,8598
-0,0907
2,7257
-1,4532
2,3423
-0,0100
0,4914
0,5716
0,4015
0,1236
0,5217
0,5433
0,7371
0,3350
0,4439
0,4092
0,4716
0,5108
0,5481
0,4859
0,4327
0,6960
1,1649
0,6395
0,9622
0,4187
0,4043
0,5278
0,3645
0,5356
0,5521

0,1283
0,7762
1,7130
0,4088
0,7609
1,9381
1,8251
1,7910
0,9012
0,8363
0,9114
0,5982
0,7359
0,0462
0,7738
1,5416
0,6846
0,6082
0,6514
0,8032
1,9125
0,6039
0,8563
0,7063
1,8364
0,2969
1,0736
0,9628
-0,4789
-0,8128
-0,2627
-0,0110
0,0770
0,9578
0,5169
0,0449
0,0472
-0,0071
0,1340
-0,0381
0,1735
0,2084
0,0916
-0,2609
0,5680
-0,2858
0,2366
0,4282
0,6701

0,2703 1,9350
1,1394 2,4444
1,7890 1,9393
0,3423 0,9081
0,6974 1,0225
1,8595 2,6995
1,6620 0,9324
1,6057 3,1315
1,0730 1,0199
0,7482 0,7749
0,8230 1,0099
0,5063 0,6238
0,4821 0,8363
0,2993 0,6068
0,8398 0,9004
1,4232 2,6753
0,4971 0,6236
0,7177 -0,0252
1,1632 1,4836
0,4146 -0,7017
1,8669 0,6261
0,4986 -0,9482
0,5757 -0,5696
0,4555 0,2554
1,7571 -0,9523
0,1917 -0,7976
1,0061 -0,0939
0,6785 -0,6741
-0,4289 -0,1995
-0,7939 -0,1424
-0,2108 0,5169
0,0379 -1,8627
0,1302 -0,3457
0,9075 -0,1063
0,5403 -0,2142
0,0693 -0,1441
0,0453 -0,4135
0,0790 -0,1474
0,1428 0,0157
-0,0418 0,1122
0,2931 1,2402
0,2169 0,2287
0,1935 1,8387
-0,1974 -0,4789
0,6043 -0,1844
-0,2073 -0,2741
0,2500 -0,5491
0,4388 -1,6496
0,7105 -1,3146

-1,1458 -0,4348
-1,3205 -1,1597
-1,3011 0,2954
-1,9797 0,5028
-0,2052 -1,4519
0,0892 -0,6090
0,4747 1,8370
-0,1855 0,3180
0,4410 0,3122
-0,0727 -0,0211
-0,3004 -1,1683
-0,0486 1,4535
-0,0051 0,4691
0,5396 -0,5646
0,7722 -0,2380
0,0402 0,9564
-0,2247 0,5493
-0,0748 -0,9747
-0,2107 0,4655
-0,4804 1,1740
0,1442 -0,4831
0,1403 -0,9700
0,3356 -0,3820
0,5980 -0,9497
-0,0541 -0,4028
0,3265 -1,0503
1,0283 -1,0593
0,3942 -0,6486
0,3582 -0,3208
0,0909 -0,7166
-0,6547 -0,2205
-0,0719 -1,3490
0,7965 -0,9000
0,8745 -0,7961
1,2193 -0,1785
-0,4164 -3,0323
0,6593 0,4892
1,1105 0,5407
0,9454 -0,7360
0,7477 -0,1785
0,8571 -1,7104
0,7588 -0,5613
0,8552 -1,5060
0,5816 -1,6005
0,7363 0,0351
1,2764 -1,3329
0,6961 -0,9740
0,3761 -0,8900
0,7154 -0,8357
0,5341 -0,7949
0,3840 -1,5184
1,0694 -1,1350
0,7609 -1,3685

-1,7887 -1,8371 -2,0897
-1,3528 -1,0271 -0,3915
-1,4880 -1,7558 -1,6674
-0,2298 -0,0711 0,8590
-1,7957 -2,3910 -1,3313
-0,4491 -0,4040 0,1839
-0,1788 0,3579 0,6544
1,5912 0,9874 0,8164
-0,9429 -1,9099 -2,2491
-0,1381 -1,0315 -1,7215
-0,1715 -0,8493 -0,5478
-0,9136 -0,7105 -0,1056
0,6388 0,4170 0,7831
0,0678 0,1665 0,3953
0,0320 0,1394 0,5431
-0,1640 -0,0394 0,7826
0,2875 0,3483 -0,0399
0,4241 0,3867 0,0889
-0,8872 -0,5745 -1,1025
-0,0964 -0,3039 -1,4482
0,3349 0,4950 0,5739
-0,1278 -0,3645 -0,6577
-0,1020 0,4662 0,0316
-0,0778 -0,0628 -0,1560
-0,1381 0,0607 -0,4005
-0,2620 -0,0098 -0,2143
-0,0982 0,4119 -0,2882
-0,0878 0,3680 -0,3987
-0,1380 0,0292 -0,1027
-0,1424 -0,1531 0,3180
-0,8013 -0,0584 -0,3030
0,1720 0,5935 1,1073
-0,9644 -0,8861 -0,4364
0,2542 0,0943 -0,4513
0,5678 0,3697 -0,1178
0,4564 0,1667 0,3175
-2,0878 -1,4623 0,4853
0,6726 0,1403 -0,3512
0,8949 0,9988 0,1433
0,6324 0,8606 0,2954
0,3053 -0,2538 -0,8090
-0,4055 -0,1266 -0,4641
0,7914 0,6310 0,3280
-0,7741 -0,7575 -1,0566
-1,1012 -0,9636 -1,1827
0,4497 0,2837 0,8843
-0,3854 -0,6233 -0,4176
-0,1375 -0,3472 -0,9345
0,4348 0,2660 -0,8885
0,9218 0,8041 -0,3380
0,2501 0,3077 -1,2577
-0,0618 0,0637 0,3487
0,3371 0,3875 -0,0710
0,3771 0,3586 -0,2697
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-0,8314 1,0440 0,7352 1,4596 1,4047 -1,2946 2,1548 -2,0428 0,5742 1,3970
-0,1616 0,6087 0,5531 0,4040 0,4223 -1,3184 1,3034 -2,0164 -0,1249 0,1182
-0,7166 0,8850 0,5512 0,3205 0,3903 -1,0188 1,3559 -1,2190 0,3151 0,6905
-1,1935 0,2583 0,9882 1,2343 1,2765 0,5630 0,6943 0,5911 1,2266 1,0859
0,8026 -0,0073 0,6441 -0,5367 -0,4497 -1,4883 0,0983 -0,4423 0,3291 -0,0765
-0,8863 0,2496 0,7076 0,5780 0,5718 -1,3313 0,7567 -0,2004 0,5299 0,4631
-0,2334 0,1168 0,8258 1,0072 1,0415 0,1273 0,4238 0,9586 0,9832 0,6647
-1,1052 1,5552 1,6139 1,2702 1,3705 0,3320 1,4735 0,4161 0,4465 0,8595
-1,2787 -0,0758 0,7294 1,7024 1,6617 -1,3100 0,6419 1,4687 2,1080 1,6445
-1,7808 0,1782 0,5844 1,0493 1,0792 0,1914 0,8817 1,3588 3,0172 2,6989
-2,0206 -0,0862 0,1805 1,1159 1,0778 -1,1842 0,8284 0,7354 2,5633 2,3473
-1,0693 0,1782 0,5375 0,5917 0,5667 -1,0461 0,6083 1,8533 3,1431 2,7580
-0,6448 -0,0568 0,5554 0,5020 0,5245 -1,3334 0,4754 0,9168 2,3575 2,0701
-0,2808 0,4315 1,0055 1,4156 1,3524 -0,5943 0,6627 1,5762 2,1675 1,6347
0,3480 -0,2976 0,0406 0,5235 0,5356 1,4860 -0,2040 0,0462 -0,0187 -0,3543
-1,1311 0,5839 0,9897 0,6287 0,6482 -1,0774 1,2210 -0,2873 1,3474 1,6781
-0,7690 0,4955 0,7114 0,0651 0,1490 -0,9997 0,9190 -0,1053 1,6357 1,8875
-0,3131 0,1110 0,7633 1,1677 1,2159 -0,4632 0,5274 0,3122 0,0907 -0,5968
-0,1794 0,0957 0,2638 0,0472 0,1213 -1,2043 0,6333 0,1425 0,7290 0,4707
0,3934 0,3614 0,0282 -0,5818 -0,5117 -0,8428 0,4213 0,2008 0,7508 0,8515
2,6552 -0,5095 -0,3866 -0,7227 -0,5945 1,2680 0,0333 -1,3749 -2,5292 -2,9882
-1,0687 1,1461 0,7874 0,4124 0,4607 2,2911 1,2529 1,2967 1,3993 1,0084
-0,0614 0,6674 1,0015 -0,1560 -0,0989 1,4526 0,9001 0,2380 0,1016 -0,3541
-1,3407 0,1733 -0,0651 0,4847 0,5126 -0,9030 0,8815 0,1191 1,2869 1,1884
-1,2918 1,6855 0,8621 1,2856 1,3462 0,5493 1,7654 0,8786 1,1505 0,8633
-0,9098 1,8225 0,7013 0,5787 0,6292 0,9441 1,4670 0,9969 1,4227 1,2394
-1,5404 3,6337 0,8085 0,7731 0,7396 0,4585 2,7565 -0,0203 0,3795 1,5054
-1,1323 1,6987 0,7941 0,4327 0,4399 -0,9332 1,6474 0,4705 0,6494 1,1152
-1,0159 1,0721 0,9091 0,1521 0,2297 -1,0364 1,1957 1,1211 1,0346 1,1773
0,0932 1,5431 1,2550 0,1473 0,1957 -0,5440 1,5777 0,4417 0,5765 0,6061
0,1290 0,3443 0,5750 0,4165 0,4330 -1,2359 0,6643 1,3511 1,5235 0,8820

0,9901
-0,5285
0,2724
1,4128
-1,5413
-0,0211
0,7373
1,5858
0,4509
2,6023
1,1756
1,2529
0,5285
-0,1171
-1,1657
1,0244
0,6236
-0,9464
-0,3605
-0,2725
-4,0180
0,9706
-0,3353
0,9772
1,0838
1,7620
2,1494
0,1132
0,2489
-0,0109
-1,1372

Tabela A.2: Valores usados na modelagem estacionaria pamzadtinas variaveis e a
variavel de saida Al-02.C2

TI-06 TI-07 TI-08 PI-01 PDI-01 TIC-02 TI-10 TI-11 PIC-02 FIC-02 Al-02.C2

0,8773 0,5894 1,5192 -1,1253
0,9283 0,5691 0,9388 -1,5328
1,2112 0,9882 1,1553 -1,5306
2,9671 2,5894 2,4476 -1,0176
0,9664 0,4897 1,4222 -1,2413
0,1770 0,0022 1,4977 -1,0425
-0,2328 -0,4142 0,7789 -1,0890
-0,9306 -1,0687 1,5057 -1,0530
-0,1003 -0,2718 1,4731 -1,4008
-0,5467 -0,6495 0,4788 -0,4419
-0,0237 -0,4348 1,1259 -0,8792
0,6833 0,6278 1,1985 -1,2065
0,3098 -0,0815 1,2336 -1,2053
0,7628 0,8610 1,0480 -1,1915
-0,4796 -0,6295 -0,4406 -0,8308
-0,7545 -0,8191 1,3325 -1,2138

0,3100 0,0261 -0,1284 -0,1133 -0,4876
0,0840 0,5533 -0,5514 -0,1482 -0,3447
-0,0711 1,1460 -0,3761 0,0255 -0,3998
0,1003 0,9773 -1,4955 0,4031 -0,8150
-0,4622 0,1765 -0,3735 -1,2136 -0,3522
0,5083 0,8366 0,0067 -0,6457 -0,3451
0,7995 0,8420 -0,0516 -0,6658 -0,3954
0,5489 -0,8359 -1,3519 0,1677 -0,3497
0,5162 0,3515 -1,1681 0,5413 -0,3666
1,6388 -1,4424 -0,0895 0,4332 -0,3641
0,3896 -0,6438 0,7003 0,8238 -0,4009
0,3090 0,9318 -0,6437 -0,3879 -0,3783
0,2855 -0,5085 -0,2250 -0,1493 -0,3467
0,4843 2,0392 0,8315 1,0392 -0,4528
1,9724 -1,0584 -1,0234 -1,2069 -0,3521
0,8338 -0,6317 0,3844 -0,1275 -0,3650

-0,0789

0,6845
0,8392
0,1874
0,4916
2,1816
2,1445
1,6832
1,6950
1,4386
1,1231
1,1039
1,6067
1,4556
2,0792
1,8278

-0,6826
-0,7265
-1,0024
-1,2959
-0,3478
-0,1712
-0,0058
-0,4454
-0,6457
-0,6611
-0,5627
-0,4019
-0,6924
-0,4282

0,1819
-0,2758
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0,0325 0,0263 -0,6958 -1,1483
-0,3629 -0,3445 -0,7162 -1,3132
-1,5341
-1,2949
-1,4283
-1,2126
-1,1925
-0,1390
-0,6856
-0,3967
-1,0971
-1,0636
-1,0007
-0,9486
-0,9599
-1,1471
-1,1211
-1,2752
-0,9612
-0,9201
-0,0902
-0,8153
-0,8974
-1,1909
-0,7411
-0,3921
-0,5856 -1,4781
-0,7902 0,6549
-0,5264 -2,7218
-0,5406 -2,7980
-0,2900 -2,4746
-0,0489 0,4196
-0,1112 0,4093
-0,1678 -2,4991
-0,1222 -2,6278
-0,3455 -2,5469
-0,2553 -2,5487

1,5198 1,2374
1,4550 1,4390
0,1488 -0,0420
0,0724 0,0552
0,2696 0,2060
1,3488 1,4629
0,5020 0,9406
1,4029 1,2636
1,3314 1,3436
-0,3583 -0,2341
-0,1430 -0,3006
-0,9468 -0,7343
0,3812 0,4040
0,3839 0,3209
0,9255 0,5392
0,5457 0,3979
-0,2242 -0,2435
0,6324 0,2689
-1,0311 -1,0477
-2,5189 -2,6180
-1,3767 -1,8197
-1,9436 -2,0499
-0,3590 -0,4263
-1,4841 -1,6043
0,8197 0,8047
-1,1606 -1,3400
0,0650 0,1034
0,5470 0,3645
0,9276 1,0863
-2,2980 -2,1883
-1,9245 -1,6089
-0,5423 -0,5905
-0,0888 -0,1357
0,7557 1,0030
0,1845 0,3252
0,4664 0,6676
0,6814 0,7578
-0,2452 0,0995
0,0200 0,1822
-1,0985 -1,1944
-1,4004 -1,3382
0,5516 0,5817
-0,6550 -0,5629
-0,2088 -0,6961
-0,6622 -0,7504
-0,4182 -0,3624
-0,3885 -0,6547
-0,3336 -0,2127
-0,3762 -0,3139
-0,2773 -0,2091
0,1940 0,2901

0,6661
0,5176
0,1836
1,0882
1,9896
0,9793
0,0400
1,1213
-0,8051
-0,3625
0,8980
0,9287
0,3621
0,8774
0,0459
0,1245
-0,1773
0,1615
-0,0611
0,1414
-0,2034
0,0824
-0,7899
1,5940
0,0660
1,4365
-0,9331
-0,4752
-2,0230
-0,1985
0,8159
-0,6532
0,5067
0,1641
0,8215
-0,7339
-0,7449
-0,0039
0,4329
1,1634
0,4469
-0,4680
0,0151
0,6193
-0,1926
0,0378
-0,9092
0,4135
-0,1988
0,5019
0,9466

0,1826
0,5102
0,9109
0,7427
-0,2861
0,3314
0,5995
1,3519
-1,9138
1,6663
0,5128
0,2832
0,1802
0,2270
-0,0001
0,2085
-0,0555
0,0156
0,3617
-0,0019
1,6519
0,2755
0,5367
0,7331
0,3672
0,3720

0,3256 0,0080
0,3211 -0,1787
0,2062 0,1181
0,0002 0,0931
0,2711 -0,0082
0,1536 0,0816
0,5383 1,1036
0,1850 -0,1291
0,0202 -2,2623
0,0668 -2,6898

-0,1573 -0,2456
-0,0682 -2,7287

0,0095 -0,1287
0,0038 -0,3099

-0,0103 -2,0645
-0,0507 -2,8613

0,0711 -0,4861 0,1471 -0,3753 -0,3821
-1,2790 -0,3693 -0,3655 -0,3918 -0,4521
0,0652 -0,2261 0,7216 -0,4154 0,2053
1,2535 0,3329 -0,0232 -0,3686 0,1961
-0,7953 -2,0072 -0,7802 -0,5194 0,6842
0,5275 -1,0356 -1,0158 -0,3941 1,6995
1,3106 1,3389 -0,7685 -0,3446 1,7326
-0,1870 -0,4217 -0,6238 -0,3286 2,0935
-1,6516 0,7947 -1,3248 -0,3523 2,1180
-0,4794 0,3969 -0,3462 -0,3425 1,4181
0,0540 0,7276 1,5869 -0,3416 0,6812
-1,1159 0,4432 0,0654 -0,3657 0,3616
0,5163 0,3370 -0,8340 -0,3715 1,1581
-0,5501 0,2373 -0,6640 -0,3232 1,0126
0,1650 -1,2223 0,6511 -0,3202 0,3189
-0,6938 -0,5025 0,1840 -0,3398 -0,0895
0,8518 0,6064 0,4627 -0,4297 -1,4540
0,7361 0,5505 1,7597 -0,3722 -1,3109
-0,0881 -0,4175 0,5479 -0,4291 -0,9001
0,9834 0,6212 0,2918 -0,2596 -0,5589
-0,8690 0,9810 -1,9151 -0,3758 0,9989
-1,0592 0,8577 -1,0081 -0,2907 0,8639
0,7115 0,7040 -1,2613 -0,3588 0,8338
0,1721 0,5946 -0,3115 -0,3742 0,8219
-1,9208 -2,0316 -1,5899 -0,3788 0,9250
0,5027 0,9776 -1,2000 -0,3295 0,4012
-0,6666 0,9696 -0,8160 -0,3920 1,4881
-0,3367 -0,5307 -1,8796 -0,3253 0,9896
0,6602 1,5495 -0,9159 -0,6180 -2,8687
0,3867 1,1708 -0,6529 -0,6549 -1,8423
-1,6542 1,2529 0,1159 -0,6831 0,0311
-0,9272 -1,3027 -1,3645 -0,5710 -0,5606
-0,9360 -0,5754 0,6937 -0,6756 -0,6392
-0,7317 0,3096 -0,9822 -0,8167 -1,1622
0,2026 -1,3180 -0,9438 -0,7920 -1,0588
0,0917 -0,1121 -0,2123 -0,7993 -0,6147
0,4154 0,8616 -0,2378 -0,7551 -1,0648
0,2073 0,2657 0,1919 -0,9823 -1,0875
-0,0860 0,7276 0,3181 -0,7268 -1,1642
-0,2280 0,3494 0,1150 -0,7715 -0,9154
0,3583 1,2030 -1,0682 -0,8105 -0,9847
1,2812 0,3173 -0,8497 -0,7877 -0,2763
1,7501 0,8075 0,2057 -0,8043 -1,0165
1,3807 -0,4031 -0,1360 -0,7897 -0,4572
0,0088 -0,3378 -0,7500 -0,6963 -0,8369
1,2587 0,4238 -1,3137 -0,8334 -0,8556
0,2298 0,1202 -0,7884 -0,8571 -0,7235
0,3951 0,2677 -0,3958 -0,7753 -0,2240
-0,9587 0,0571 -1,8791 -0,7783 -0,2298
0,8088 -1,1551 -0,2308 -0,7174 -0,3117
0,2254 -0,7165 0,4714 -0,7659 -0,3113
1,1610 1,5339 -0,6076 -0,8273 -0,3517
0,4146 0,4187 -1,0442 -0,8232 -1,6126

-0,5264 -0,7990 0,3429 0,1296 0,1724 -0,8623 -0,1531 -1,6748 -2,5022 -0,3725

-0,5336
-0,4558
-1,1590
-0,5934
-0,3174
-0,0403
-0,2906
-0,2808
-0,0007
-0,7914
-0,9643
-0,2113
0,0362
0,0615
-0,6033
-0,6201
-0,6766
-0,7552
-0,2831
-0,6403
0,5286
0,7304
0,6686
0,5402
0,1938
0,8402
-0,1060
0,7869
0,3252
0,0486
-0,9951
1,3367
0,2028
3,2114
2,2704
2,1137
1,8859
1,1662
1,2446
1,4657
1,4203
1,5228
1,1418
0,7357
0,7775
1,3256
1,3825
0,6662
1,8902
0,2954
-0,1312
0,3821
3,6021
3,4979
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1,4661 1,0694 -1,2858 0,3589 0,9267 -0,9360 -0,9595 -0,7801 -0,7600 -0,5967
0,0207 -1,0759 -0,8217 0,0829
0,8948 -0,2390 -0,7568 0,2316
0,8050 -0,0229 -0,7645 0,1377
0,4515 0,3350 -0,8532 -0,0899
0,9894 -1,7427 -0,7014 -0,6222
-1,9576 0,2987 -0,8162 -0,6456
-2,5161 0,1185 -0,8224 -0,6227
-1,2385 -0,1338 -0,8546 -0,6230

-0,2864 -0,2889
-0,5265 -0,4211
-0,3019 -0,0757
0,0977 0,3833
0,5816 0,4051
-0,3977 -0,2767
0,2019 0,2656
0,3082 0,3879
-0,8658 -0,7117
-0,4235 -0,3470
0,2673 0,4151
-1,0941 -0,9603
-1,2487 -1,1201
0,6601 0,8928
-0,5244 -0,3773
-1,0193 -0,9563
-0,9151 -0,9242
-0,3565 -0,3452
-1,3480 -1,3336
0,3010 0,4049
-0,1322 0,0187
-0,3728 -0,2919
0,9574 1,0462
-0,6482 -0,4277
0,1226 0,3530

0,4891 0,4509
0,2770 -0,1442
0,1332 -0,1815
-0,5979 -0,1603
1,0132 -0,3516
-2,3366 -0,2271
-2,6836 -0,2375
-1,6052 -0,2854
-0,0288 -0,3150
0,7552 -0,1477
0,3941 -0,4353
0,0738 -0,2660
0,6170 -0,3027
0,3621 -0,2236
0,2760 -0,4290
-0,7140 0,3141
0,4200 0,2041
1,0535 0,1449
0,1545 0,9345
1,1671 0,9081
0,5506 0,7992
0,5199 0,8820
0,4495 0,8493
0,0811 0,8275
0,0384 0,7675

1,3364
-1,5856
-0,0179

0,5907

1,4581

0,5555

2,4945

1,3281

1,1682

0,5128
-0,1681
-1,1509

1,0498

0,4577
-0,8427
-0,4040
-0,4194
-4,0420

0,8746
-0,4931

0,8766

0,8993

1,4726

1,7721

0,1208

0,1748
-0,0802
-1,0676

1,3662 -0,5630
-1,6514 0,3833
0,0746 -0,9162
0,7235 -0,5269
1,5938 -0,4679
0,5496 -0,5423
2,5847 -0,5960
1,2320 -0,8426
1,0752 -1,0131
0,4418 -0,7493
-0,1491 -0,4392
-1,1466 0,0074
1,1022 -1,0103
0,4928 -0,8643
-0,8938 -1,6614
-0,2630 -1,2874
-0,4490 -1,3828
-3,8672 -0,5403
0,9879 -0,7475
-0,2420 -1,3105
1,0088 -1,4765
1,0865 -2,9804
1,7486 -2,7228
2,1836 -2,0667
0,2556 -0,8274
0,3651 -0,7912
0,0613 -0,8678
-1,1534 -0,6723

2,1334
1,2073
1,3714
2,1723
1,7014
1,4465
1,8164
1,5807
0,7095
1,1555
0,9931
1,3598
1,1733
1,2656
2,3037
1,4398
1,3126
1,6814
1,5741
1,4064
1,0713
1,9417
2,0990
0,7131
1,3888
1,8094
1,1118
1,1351

0,0016 -1,1684
-0,1721 0,5210
0,0585 0,8446
0,3869 0,1813
-0,3005 0,4934
0,0321 -2,9758
0,0645 -3,5678
-0,0797 -2,3084
0,0857 0,1929
-0,3429 0,2240
0,0299 1,1063
0,2263 -0,0534
0,3978 0,5646
0,5857 1,3364
-0,1146 0,2528
1,1307 -0,6826
-0,4001 0,6791
-0,3357 0,9686
0,1137 0,5993
-0,0405 1,5127
0,3090 0,8461
0,3009 1,0897
-0,5545 1,3224
-0,1253 0,9340
-0,0433 1,2294
0,9529 0,8744
-0,0148 1,2976
-0,2080 -0,6617
1,1987 0,9938
0,9951 0,5920
0,0145 0,5349
-0,0910 1,2510
-0,2685 -0,5356
-0,1611 0,0173
-0,2981 0,1380
0,3332 1,0858
-0,1815 0,5189
0,0204 -0,9225
0,2247 0,0145
0,9431 -2,1492
0,2442 -0,9412
0,4773 -0,9128
-0,1446 -0,5030
0,6827 -0,0614
0,2079 -0,6671
0,4921 -1,0010
1,1990 -2,1420
1,4398 -1,7248
0,6875 -0,5607
0,1264 -0,5967
0,4930 0,2323
0,4939 -0,5403
0,2303 -0,6773

-0,7247
-0,8572
0,1001
-0,5442
1,0480
1,1641
-0,5561
-1,2900
-1,1782
0,0049
-0,2963
0,2602
-0,7853
0,2881
0,8600
1,1855
1,0665
-0,8749
0,1254
-0,3563
1,7639
-1,3145
0,2114
1,6364
-0,4845
2,2383
-0,1401
2,5145
0,5319
-1,6373
-0,2562
-2,1861
-1,5646
0,1989
-1,8563
0,3985
-0,6440
1,0275
0,4863
1,3179
2,7707
-1,1663
0,5227
-0,5456
-1,1809

0,2478
0,4387
1,6954
0,8731
0,1151
-0,6521
-0,5963
-1,3780
0,1547
0,0461
-0,4401
1,0539
0,0662
-0,7810
2,1538
0,4431
1,4552
1,6004
0,0241
1,9011
2,2504
2,6851
2,1805
1,6948
1,8020
1,5055
2,0411
0,8003
-0,8047
0,5620
0,7872
-0,3136
0,0994
-0,3684
-1,8798
0,3828
-0,1167
0,2336
1,0621
1,3112
0,9261
1,3253
1,2708
0,7831
0,0712

-0,7859 -0,6451
-0,9570 -0,5714
-0,7529 -0,5541
-0,8887 -0,7105
-0,8331 -0,6175
-0,8017 -0,2897
-0,7600 -0,7706
-0,7652 -0,4748

0,0881 -0,8113
0,0148 -0,7322
0,9030 0,3335
0,8472 1,4971
0,7289 1,3820
0,8727 1,4842
1,0365 -0,6846
0,8197 -0,7300
0,9264 -0,7847
2,0163 -0,5316
1,2523 -0,7916
1,6573 -0,3255
2,1875 0,0184
1,4608 0,0344
1,5977 -1,2756
2,2900 -1,0942
2,1784 -1,1936
1,0675 -1,3723
1,5083 -1,8158
1,2509 -1,7370
1,5941 -0,6966
1,3422 0,1592
1,6335 0,0893
2,2930 0,4684
1,5788 0,1622
1,6516 -0,2493
2,1055 -0,2251
1,7994 -0,0525
1,6678 -0,3064
1,3182 0,0784
1,9379 0,4519
1,9567 0,4369
0,8253 0,3564
1,6560 0,4700
1,2420 0,2349
1,4077 0,1480
1,3221 0,1801

1,3558

0,6931
-0,1348
-0,0139
-0,2607
-0,1815
-0,2072
-0,9666
-0,7964
-0,0756
-0,6811
-0,9150

0,2112

0,5697

0,0280

0,2541

0,5316
-0,0514
-0,1318

04711
-0,4357
-0,3613

0,0530
-1,1293
-0,1738
-0,6049
-0,7628

0,6689
-1,0209
-0,7083
-1,4022
-1,2402
-1,4682
-1,6808
-0,8552
-0,6923
-0,1322

0,2999
-1,1207
-0,3181
-0,2846
-0,1449

0,4244

2,2787
-0,8378
-0,1917
-1,0488
-0,9435
-0,6948
-1,4854
-1,2252
-1,0803
-0,6724
-0,3918
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