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RESUMO

Colunas de destilacdo necessitam de sistemas de controle apropriados
para obter a especificacdo desejada do produto e uma operagdo estavel
no processo. A medi¢do confidvel e precisa da composi¢do, ou de
alguma propriedade, dos produtos é uma das principais dificuldades em
torres de destilagdo. Para a determinacdo destas, normalmente sdo
empregadas andlises de laboratério ou analisadores de processo.
Contudo, existem problemas decorrentes desses métodos, quando
aplicados no controle em malha fechada. Entre esses problemas estdo:
demora entre a coleta da amostra e a disponibiliza¢do do resultado da
analise; e pouca confiabilidade dos analisadores de processo. Para tentar
suprir esta dificuldade langam-se mao de modelos inferenciais. A
inferéncia ¢ basicamente uma correlagdo de uma propriedade em fungdo
de variaveis escolhidas, que sdo continuamente medidas no processo de
producdo. O resultado da inferéncia é usado diretamente pelo
controlador, ocasionando a atuagdo rapida sobre uma ou mais valvulas
de controle, ou para manipular o set point de uma ou mais temperaturas
controladas de forma a corrigir uma propriedade fora da especificacao.
Neste trabalho serd desenvolvido um sensor por software baseado em
redes neurais artificiais para inferir o valor de composi¢ao do produto de
topo de uma coluna de destilagdo piloto, sendo esta medida
disponibilizada a um sistema de controle que possui agdes distribuidas
de calor ao longo dos pratos. Busca-se obter um sensor robusto, porém
com respostas rapidas com potencial para o desenvolvimento de
estratégias de controle inferenciais avancadas. O modelo empirico sera
baseado em rede neural e podera ser aplicado em uma unidade piloto de
destilacdo de 13 pratos, processando uma mistura de etanol/agua. O
grande diferencial deste projeto ¢ o fato dessa estratégia ser
desenvolvida em uma torre de destilagdo baseada em a¢do distribuida de
controle com aquecimentos em pontos intermediarios ao longo da
coluna e o desafio ¢ que o modelo consiga representar o processo com
esta caracteristica especial. Os dados necessarios para a construcao,
treinamento e validacdo da rede neural empregada no sensor, serdo
adquiridos através de simulagdes com o software comercial HYSYS®
7.0, em modo dindmico. A validacdo das simula¢des foi realizada
através da comparacdo com dados experimentais da unidade piloto.
Foram testadas inumeras configura¢des e arquiteturas de dois diferentes
tipos de redes neurais: feedforward e redes recorrentes de Elman.
Algoritmos de treinamentos distintos também foram avaliados.
Adicionalmente ao projeto foi desenvolvido um segundo sensor em



malha fechada, para ser usado como um analisador de processo em
tempo real, para monitoramento da planta, mantendo o sistema de
controle atual. Os resultados mostraram que o modelo neural
desenvolvido reproduz de forma adequada e com boa acuracia o
comportamento dindmico do processo, sendo considerado apropriado
para predigdo de composicdo do produto de topo da unidade. As
predi¢cdes do sensor virtual foram muito similares as saidas simuladas
pelo HYSYS® com erros aceitaveis. Desta forma, podera ser utilizado
para fins de monitoramento, otimiza¢do e controle no processo de
destilagdo.

Palavras chave: colunas de destilagdo, sensor por software, redes
neurais, aquecimento distribuido, controle inferencial.



ABSTRACT

Distillation columns require appropriate control systems in order to
obtain the desired product specification and a steady operation in the
process. The reliable and precise measurement of the composition or of
any other property of the product is one of the main difficulties in
distillation towers. In order to determine those, laboratory analyses or
process analyzers are employed. However, several problems rise from
those methods, when applied in closed control loops. Among those
problems might be mentioned: the long time between the sample
collection and the availability of the results of the analyses; and the low
reliability of the process analyzers. In order overcome this difficulty
inferential models may be used. Inference is basically a correlation of a
property in function of variables which are continually measured in the
production process. The inference result is used either directly by the
controller, resulting in fast action on one or more control valves, or to
manipulate the set point of one or more controlled temperatures in order
to correct an out of specification property. In this work, will be develop
a soft sensor based on artificial neural networks to infer the value of the
top product composition of a distillation column pilot. This measure will
be available to a control system that distributed with action of heating
along the column. The aim is to obtain a robust sensor, but with quick
responses with potential for development of advanced inferential control
strategies. The empirical model will be based on neural network and will
be applied in a pilot distillation unit composed of 13 trays, processing an
ethanol/water mixture. The great differential of this project is that this
strategy be developed a distillation column based on distributed control
action with heating on at intermediate points along the column. The
challenge is that the model can represent the process with this special
feature. The data needed for the construction, training and validation of
the neural network employed on the sensor, were obtained through
simulations with commercial software HYSYS®™ 7.0. The validation of
the simulations was carried out through comparing to experimental data
of the pilot unit. Various designs and architectures from two different
types of neural networks: feedforward and Elman recurrent nets, were
evaluated. Different training algorithms were also evaluated.
Additionally to the project, has developed a second sensor in closed
loop, to be used as an analyzer process real-time, monitoring of the
plant, keeping the current control system. The results showed that the
developed neural model reproduces with high accuracy the dynamic
behavior of the process and considered adequate to estimate the



composition of top product of the unit. The predictions of the developed
neural network model were very similar to the product composition
simulated by HYSYS® with acceptable errors. Therefore, the soft sensor
developed can be used for monitoring, optimization and control in the
process of distillation.

Keywords: distillation columns, soft-sensor, neural network, distributed
heating, inferential control.
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Capitulo |

INTRODUCAO

Em processos de destilagdo, a qualidade dos produtos depende
de um sistema de controle bem ajustado, o qual por sua vez, depende de
medi¢des de algumas variaveis do processo, uma delas a composi¢do de
saida das colunas. Infelizmente a medigdo precisa e rapida da
composi¢do dos produtos em uma torre de destilagdo ¢ um problema
antigo e tipico na industria, conforme afirmado por varios pesquisadores
(QUINTERO-MARMOL e LUYBEN, 1992; BARATTI et al, 1995;
KANO et al., 2000; BAHAR e OZGEN, 2008). Para avaliagio da
qualidade de um produto geralmente sdo utilizadas andlises de
laboratério e analisadores de processo. Porém, as deficiéncias desses
métodos sdo o elevado tempo para obtencdo das respostas e a baixa
confiabilidade, respectivamente. Além de que as analises de laboratorio
ndo podem ser utilizadas para controle on-/ine e sdo empregadas apenas
para ajustes e corregdes. A maioria das colunas industriais ndo dispoe de
analisadores em linha para medir a composi¢do da carga ou dos
produtos, em funcdo da complexidade e do elevado custo, tanto de
investimento quanto de manuten¢do. Segundo Meneguelo (2007) uma
situagdo comum no meio industrial é a existéncia de analisadores de
processo apenas nas unidades de maior motivagdo econdmica.

A utilizagdo de sensores por software substituem a medi¢ao de
variaveis que necessitariam de um analisador em linha. Desta forma, um
grande desafio é obter um modelo preciso do processo, uma vez que as
medi¢des experimentais serdo substituidas por dados gerados por esse
modelo. Os sensores possibilitam o controle direto e constante da
qualidade do produto ou corrente desejada, além de deslocar parte dos
custos de implantacdo e manuteng¢do de analisadores para engenharia
(MENEGUELO, 2007).

Existem na literatura varios trabalhos (MEJDELL e
ANDERSSON, 1993; SZIGETI, et al., 2000; ZAMPROGNA et al.,
2004; ZANATA, 2005; SINGH et al., 2005; PATIL e NIGAM, 2009)
que tratam este problema, propondo o uso de modelos inferenciais para
estimar a composi¢ao. Alguns fazem a inferéncia direta da composigéo
através de medidas de temperatura (sistemas binarios), outros empregam
modelos matematicos fenomenologicos ou empiricos para a predicao.
Porém, na grande maioria trata-se apenas de estudos simulados e em
colunas convencionais (com agdo de controle na base e topo).
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Diferentes estratégias tém sido propostas para desenvolver
sensores virtuais. De acordo com FORTUNA et al. (2007), sdo trés as
principais abordagens utilizadas para o desenvolvimento destes
sensores: modelagem fenomenoldgica, estatistica multivariada e
modelagem por inteligéncia artificial (redes neuronais, logica fuzzy e
métodos hibridos).

As estratégias de controle baseadas em modelos
fenomenoldgicos ndo-lineares de processo, também conhecida como
modelagem caixa branca, requerem um vasto conhecimento das leis
fisicas. Como as plantas usualmente envolvem fendémenos que se
identificam melhor com modelos ndo lineares e de maior complexidade,
o desenvolvimento do modelo pode requerer muito tempo e esforco de
programagdo e implementacdo e, em muitos casos, o tempo de
processamento para obtengdo da informagdo de interesse pode
comprometer a eficiéncia do sistema de controle. Estes motivos, sdo os
maiores obstaculos a aplicagdo destes métodos em ambientes industriais.

Além disso, com os atuais avangos nos sistemas de automagao
industrial, um grande nimero de variaveis de processo podem ser
simultaneamente medidas e armazenadas, podendo ser facilmente
acessadas, o que encoraja a constru¢do de modelos a partir de dados
historicos, ja que o registro histérico acumulado representa uma fonte
muito util de informagdo, que permite identificar caracteristicas
relevantes do processo (FORTUNA et al., 2007). Todavia, ¢ importante
enfatizar que estas abordagens sfo usadas para executar uma mesma
fun¢do: transformar medidas disponiveis na planta em outras medidas
ndo disponiveis, com auxilio de uma transformacdo matematica. Desta
forma, modelos baseados em redes neurais apresentam vantagem de
necessitarem apenas da aquisicio de um conjunto de dados
suficientemente grande para representar o processo, que serdo usados
para treinamento da rede.

Este trabalho propde um estudo no qual se pretende desenvolver
um sensor por software baseado em redes neurais artificiais para inferir
o valor de composicdo do produto de topo de uma coluna de destilagdo
piloto, com agdes distribuidas de calor ao longo dos pratos.

O grande diferencial deste projeto é o fato do modelo empirico
a ser desenvolvido ter a capacidade de modelar um processo com
configuragdo diferenciada baseada em agdo distribuida de controle com
aquecimentos em pontos intermediarios. Esta configuracdo ja se
encontra implementada em uma unidade piloto experimental
(MARANGONI, 2005) e foi estudada por Werle (2007), o qual realizou
a analise energética, avaliando também a minimizagdo de transientes.
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Porém ainda ndao foi obtido um modelo representativo com tais
caracteristicas. Este modelo poderia auxiliar novas pesquisas em
projetos de controladores e estratégias avancadas de controle na busca
da otimizagdo do processo. O objetivo principal desta tese vem a esse
encontro, buscando sanar esta dificuldade e obter um modelo empirico
da unidade agregando conhecimentos a nova abordagem e, através deste,
fornecer ferramentas para futuramente aprimorar a forma de controle da
unidade.

O fato da unidade possuir a¢des distribuidas de calor ao longo
dos pratos lhe confere um controle diferenciado das colunas
convencionais. Com a obteng¢do do modelo deste processo, pretende-se
emprega-lo como um sensor por software para estimar a composi¢do do
topo da coluna. A proposta ¢ utilizar a composicdo como variavel
controlada on-line. Busca-se obter um sensor robusto, porém com
respostas rapidas, com potencial para o desenvolvimento de estratégias
de controle inferenciais avangadas.

Desta forma, agregando estas duas concepgoes: acdo distribuida
e uso de soft-sensor, pretende-se desenvolver um ambiente inovador de
controle aplicado nesse tipo de processo. Uma vez obtido o modelo
inferencial, este pode ser utilizado no controle em malha fechada, visto
que eles fornecem uma maneira para aumentar a robustez da malha de
controle. Neste caso, o resultado da inferéncia do produto de topo pode
ser usado diretamente pelo controlador, ocasionando a atuagdo rapida
sobre uma ou mais valvulas de controle, ou para manipular o set point
de uma ou mais temperaturas controladas, com um controle em cascata
paralelo de forma a corrigir uma propriedade fora da especificacao.

Neste projeto serd apresentada, inicialmente, a elaboragdo de
um modelo da coluna em um simulador comercial, com o intuito de
gerar o conjunto de dados necessarios para treinamento e geragdo de
padrdes para as redes neurais. Esta etapa foi necessaria em virtude da
quantidade insuficiente de dados experimentais dindmicos dos perfis de
temperatura ¢ composi¢do. Em seguida sera contemplada a elaboragdo
do modelo empirico do processo, onde foram testadas inumeras
configuracdes e arquiteturas de dois diferentes tipos de redes neurais:
feedforward e redes recorrentes. Estes testes visaram encontrar uma rede
com boa capacidade de generalizagdo e conseqiiente boa predigdo da
propriedade alvo, para ser empregada como sensor por software, foco do
estudo. Nao sera contemplada a implementagdo final do sensor na
unidade, apenas sera apresentado o modelo empirico com potencial para
tal.
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Neste capitulo serda apresentada uma introdugdo ao tema,
expondo o problema do controle da composi¢do dos produtos em tempo
real no processo de destilagdo e as dificuldades e alternativas para
minimiza-lo. A organizagdo do trabalho também sera detalhada.

1.1 IMPORTANCIA DO ESTUDO

A destilagdo ¢ um dos processos de separagdo mais empregados
na industria quimica e petroquimica. A especificacdo dos produtos
segue a demanda do mercado e o objetivo econdmico destas unidades
consiste em manter os produtos mais proximos possivel das condigdes
desejadas.

Essa ndo ¢ uma tarefa facil, pois o processo apresenta varias
caracteristicas indesejaveis, porém intrinsecas ao mesmo, tais como:
elevado tempo morto e elevadas constantes de tempo, além de inimeras
restrigdes de operagdo. O comportamento dindmico € extremamente nao
linear e existe um elevado grau de acoplamento entre as variaveis. Trata-
se de um processo com respostas lentas e presenca de atraso em virtude
de sua geometria em estagios (HENLEY e SEADER, 1981). Estas
caracteristicas impdem transientes de operacdo quando o processo ¢
perturbado. Ainda, em alguns casos especificos, existem fatores
associados ao processo que dificultam o controle da unidade.

Um sistema de controle bem projetado e ajustado ndo €
suficiente para eliminar estes transientes de operagdo. Um aspecto que
contribui para tal situacdo consiste na centralizagdo do controle nas
variaveis da base e do topo da coluna. Com isso existe a propagacio da
acdo corretiva por toda a unidade, gerando um periodo com produgdo
fora da especificacdo desejada. Mesmo com toda a tecnologia envolvida
e com sistemas de controle bem ajustados, ainda torna-se necessario
implementar uma abordagem adequada a dindmica do processo.

Logo, baseado na distribuicdo do calor na destilacdo aplicada
em colunas diabaticas a qual se mostra como uma opg¢ao importante para
reduzir as perdas de energia (SCHALLER et al., 2001; BJORN et al,
2002; KOEIJER e RIVERO, 2003; KOEIJER et al.,2004; SALAMON
et al., 2004; ROSJORDE e KJELSTRUP, 2005; SHU et al., 2007) e
buscando-se controladores adequados a dindmica do processo, propds-se
o emprego da abordagem de controle com aquecimento nos pratos de
uma coluna (MARANGONI, 2005). Em conjunto com esta abordagem
inovadora, a aplicagdo de controle inferencial, para estimar a
composi¢do aparece como uma alternativa promissora. Com isso,
acredita-se que o resultado seja a reducdo de transientes de operacdo e
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de consumo energético da unidade, decorrentes da agdo distribuida, além
da redugdo de produtos fora da especificacdo, devido a agdo mais rapida
e precisa do controle inferencial.

Entretanto, para minimizar estes transientes é necessario
primeiramente uma otimizagdo da produgdo. Para tal, é necessario o
acompanhamento e o controle de algumas propriedades do processo. A
medi¢do confidvel e precisa da composi¢do, ou de algumas dessas
propriedades dos produtos ¢ uma das principais dificuldades em torres
de destilagdo. Para a determinagdo destas, normalmente sdo empregadas
analises de laboratério ou analisadores de processo. Contudo, conforme
citado anteriormente, existem diversos problemas decorrentes desses
métodos, que os tornam inadequados para a aplicagdo no controle em
malha fechada. Entre esses problemas estdo: a demora entre a coleta da
amostra ¢ a disponibilizagdo do resultado da andlise; e a baixa
confiabilidade dos analisadores de processo. Normalmente, esses valores
sdo obtidos por analisadores of- line, sendo que os resultados destas
analises podem levar cerca de 15 a 30 minutos (MENEGUELO, 2007).

Uma alternativa mais eficiente é através da estimagdo da
propriedade do produto, ou seja, os modelos inferenciais. Uma vez
obtidos os modelos inferenciais, estes podem ser utilizados no controle
em malha fechada. Neste caso, o resultado da inferéncia é usado
diretamente pelo controlador, ocasionando a atuacdo rapida sobre uma
ou mais valvulas de controle, ou para manipular o set point de uma
temperatura controlada, com um controle em cascata paralelo de forma a
corrigir uma propriedade fora da especifica¢do. Este € o conceito que
rege o controle inferencial desenvolvido por Joseph e Brosilow (1978).

Esta abordagem pode trazer uma série de vantagens em relagao
as andlises de laboratorio e aos analisadores de processo, dentre elas:
resultados mais freqiientes que as analises de laboratorio ou de alguns
tipos de analisadores de processo; o controle baseado em modelo
inferencial ¢ mais rigido, produzindo um menor desvio padrio da
propriedade inferida (PINTO e LIMA, 1993).

A vinculagdo dessas medidas virtuais com estratégias de
controle avancado consiste em nobre beneficio para a operacdo de
processos ndo-lineares, tais como a destilacao.

A inferéncia de propriedades em funcdo de variaveis medidas
no processo € uma alternativa que traz vantagens diretas, tais como: boa
precisdo, baixo tempo de resposta e baixo custo de manutengdo, quando
comparados com analisadores de processo. O enfoque principal do
estudo efetuado ¢ a obtengdo de modelo empirico do processo de
destilagdo, com diferencial de agdes distribuidas no fornecimento de
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calor a coluna. Este modelo serd baseado em redes neurais artificiais o
qual serd empregado em um sensor por software. Alguns métodos
tradicionalmente utilizados para obteng¢do de modelos inferenciais seréo
avaliados brevemente no capitulo da revisdo bibliografica.

Devido a sua importancia, o cendrio de aplicagdes dos sensores
virtuais é cada vez mais amplo, sendo aplicados em distintos segmentos
da industria, como por exemplo, polimeros onde a qualidade do produto
¢ especificada principalmente em termos de propriedades dificeis de
medir e geralmente indisponiveis em tempo real (LIU, 2007; FACCO et
al. 2008), na area de biotecnologia (KERMANI et al., 2005; DESALI et
al., 2006; DAI et al., 2006) e na indastria de celulose (DUFOUR et al.,
2005). Finalmente a industria quimica e petroquimica, uma das pioneiras
na implementacdo de estratégias baseadas em sensores virtuais
(ZAMPROGNA et al., 2001a; FORTUNA et al., 2007; BOLF et al.,
2008; PATIL e NIGAM, 2009). Neste segmento as Redes Neurais
Artificiais (RNA’s) tém sido amplamente aplicadas como modelo
empirico para o sensor, em diversas areas. Na area de inferéncia de
propriedades, as RNA’s permitem a obtencdo de modelos de inferéncia
abrangentes e precisos, podendo ser utilizadas no controle em tempo
real, nos arranjos de controle em malha simples ou em arquiteturas de
controle multivariavel.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Para facilitar a apresentagdo, este trabalho é dividido em 6 (seis)
capitulos.

Iniciou-se com o Capitulo I, apresentando uma introducdo em
relagdo ao tema da proposta e a importancia de seu desenvolvimento no
cenario atual. Também sdo contemplados os objetivos e o desafio do
projeto.

No Capitulo II ¢ apresentada a revis@o bibliografica tratando
dos principais conceitos relacionados ao tema, com énfase para
modelagem inferencial empregando redes neurais artificiais e sua
utilizacdo como sensor por software.

No Capitulo III é relatada a metodologia aplicada. Neste ¢ feito
uma descricdo e caracterizacdo da unidade piloto indicando as rotinas
analiticas e condicdes operacionais que foram utilizadas nos
experimentos. Em seguida ¢ descrita a metodologia adotada para
identifica¢do de sistemas para emprego de redes neurais. A metodologia
envolve desde o desenvolvimento de um modelo dindmico da coluna de
destilagdo, através do software de simulacdo comercial HYSYS®



Capitulo I — Introdugéo 45

empregado para gerar os dados utilizados como entradas/saida que serdo
utilizados para treinamento das redes avaliadas, até as ferramentas
utilizadas para determinacdo da configuragdo das redes neurais
empregadas neste trabalho.

No Capitulo 1V, inicialmente sdo apresentados os resultados
obtidos através das simulacdes estaticas e dinamicas e a comparagdo dos
resultados simulados com os dados experimentais de perfis de
temperatura, com o intuito de validar as simulagées com a unidade
simulada operando em malha fechada, além de um breve estudo
avaliando conceitualmente as respostas das simulagdes, que também
servira de validagdo das mesmas. Posteriormente, com o emprego do
simulador dinamico em malha aberta, ¢ realizada a caracterizagdo da
dindmica, através de aplicagdes de degraus na carga processada. Esta
etapa fornecera dados para selecdo das variaveis de entrada/saida do
Sensor.

Na seqiiéncia o foco se voltara para a concep¢do de redes
neurais capazes de realizar a inferéncia da composi¢do de topo da coluna
com maior precisdo, tanto em malha aberta, quanto em malha fechada.
Foram avaliados dois tipos de redes neurais dinamicas: Redes
feedforward, mais especificamente do tipo MLP, e redes recorrentes de
Elman, para verificar qual obtém melhor performance na inferéncia da
composi¢do de produto de topo e que tenha potencial para ser
empregada como sensor por software.

E para finalizar, no Capitulo V apresentam-se as conclusdes da
tese e no Capitulo VI as sugestdes para trabalhos futuros.

1.3 OBJETIVOS

e Desenvolver um modelo empirico dindmico nao-linear
baseado em redes neurais artificiais para ser empregado como sensor por
software, com capacidade para realizar a estimagdo da composigdo de
etanol no topo de uma coluna de destilagdo. O modelo desenvolvido
deve ser representativo da caracteristica principal da unidade que é o
aquecimento distribuido nos pratos. A informacdo da predigdo da rede
neural devera ser empregada posteriormente para projeto de
controladores com técnicas avangadas, buscando a otimiza¢do na
unidade piloto de destilagao.
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1.3.1 Objetivos Especificos

Além de desenvolver o sensor por software com modelagem
empirica do processo em malha aberta, que consistiu no objetivo
principal do projeto, também se optou por fazer uma modelagem do
processo em malha fechada, com o intuito de obter um sensor virtual
para fins de monitoramento, com as atuais malhas de controle. Para
satisfazer ambas condigdes, sdo destacados os objetivos especificos a
seguir:

Em relag@o ao simulador para geragdo do conjunto de dados:

e  Definir o software a ser empregado como simulador;

e  Desenvolver modelo da coluna de destilagdo piloto;

e  Validar experimentalmente o modelo simulado com dados

experimentais da unidade piloto.

Em relagdo a rede neural:

e  Definir o tipo de rede neural a ser empregada para
desenvolvimento do modelo;

e  Definir a funcdo de transferéncia, o método de otimizagao
e o algoritmo de treinamento adequados para o conjunto
de dados e treinamento da rede;

e Avaliar o desempenho de distintos algoritmos de
treinamento frente a0 mesmo conjunto de dados e analisar
seu comportamento, de forma a contribuir com as
pesquisas nesta area;

e  Selecionar as redes que possuam boa capacidade de
generalizagdo e arquitetura suficientemente simples para
servirem de modelo ao sensor;

e Obter uma rede neural artificial capaz de predizer
adequadamente a composi¢do de topo da coluna para uma
ampla faixa de operagdo, com potencial para ser
empregada como sensor por software.

Em relagfo ao sensor por software:

e  Desenvolver um sensor virtual, baseado em rede neural,
representativo do processo com configuracdo distribuida
de controle, para estimativa da composi¢do de produto de
topo, capaz de ser implementado on-line;

Em relacdo a unidade:

e Verificar mudangas necessarias na planta para
implementagao futura do sensor virtual.
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REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo a proposta é descrever brevemente caracteristicas
do processo de destilacdo. O controle destas unidades, fatores que geram
os transientes de operagdo e as dificuldades do controle de composicao.
Enfatizou-se o emprego de modelos inferenciais para o controle do
processo. Serdo apresentadas as principais técnicas usadas para obtencao
de modelos empiricos, com destaque para as redes neurais artificiais,
que serdo utilizadas no desenvolvimento do soft-sensor. Sera exposta
também uma revisao apresentando trabalhos que envolvem a aplicagdo
de sensores por software para estimativas de propriedades em alguns
processos.

2.1 INTRODUGCAO

Um dos principais objetivos das industrias petroquimicas em
geral ¢ operar a planta de forma que o produto final atenda aos padrdes
de qualidade especificados sob o menor custo possivel. Para tal, se torna
necessario a implementagdo de estratégias de monitoramento e controle
capazes de realizar diversas operagdes, tais como otimizagdo da
producdo, monitoramento, previsdo e deteccdo de falhas. Porém, a
dificuldade no desenvolvimento destas estratégias ¢ diretamente
proporcional & complexidade da operacdo em questéo.

Outro fator de extrena relevancia, ¢ que geralmente os indices
de qualidade dos produtos ndo sdo medidos em tempo real, devido aos
custos expressivos dos equipamentos de medi¢do on-line (LONGUI et
al.,2009), cujas técnicas de medigdo costumam ser lentas e complicadas
e com baixa confiabilidade (MENEGUELO, 2007).

Buscando contornar este problema, varias pesquisas sdo
realizadas em torno do desenvolvimento de técnicas alternativas capazes
de reduzir o custo de sensores on-line. Geralmente sdo baseadas em
algoritmos que simulam o comportamento dos sensores fisicos,
disponibilizando em tempo real estimativas das varidveis primarias a
partir de variaveis secundarias e sdo conhecidos como modelos
inferenciais ou sensores por software.
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Desta forma, a modelagem inferencial, aplicada as torres de
destilacdo, pode ser utilizada juntamente com os sistemas digitais de
controle e os controladores multivariaveis buscando amenizar estes
problemas e encontrar solugdes viaveis para sua melhoria e consequente
obten¢do de produtos com maior qualidade.

2.2 PROCESSO DE DESTILACAO

Destilagdo ¢ um dos processos mais importante de separagdo
fisica, sendo utilizada em 95% das separagdes de fluidos na industria
quimica (PONCE, 2011), sendo considerado um dos processos basicos
de produgdo em uma refinaria. Segundo Jesus et a/.(2003), na maioria
das industrias petroquimicas, 80% do custo operacional energético ¢
devido a esta operagdo unitaria. Além disso, a eficiéncia global
termodindmica de uma destilacdo convencional é por volta de 5-20%
(HUMPHREY et al., 1991; DE KOEIJER e KJELSTRUP, 2002).

Mesmo com a importdncia da destilagdo como processo de
separacdo, observa-se nela uma grande degradacdo da energia, que
ocorre devido as grandes diferengas de temperatura no condensador e no
refervedor da coluna (PONCE, 2011). O grande consumo energético
concentrado numa Unica operac¢do industrial esta atraindo pesquisadores
e empresas da area e véem impulsionando diversos estudos, resultando
em novas configuragdes para o processo de destilagdo. Dentre as
diversas configuragdes propostas, podem ser citadas com maior
importancia a Recompressao Direta de Vapor - VRC (OLIVEIRA et al.,
2001; ENWEREMADU et al., 2009; SUJIT e DAOUTIDIS, 2009),
Destilagdo Diabatica (KOEIJER et al.,2004; SALAMON et al., 2004;
ROSJORDE e KJELSTRUP, 2005; SHU et al., 2007; JANA, 2010),
Destilagdo Multiplo-Efeito (SOPHOS et al., 1978; PINTO, 1987; DE
RIJKE, 2007; WEI-ZHONG e XI-GANG, 2009; TSUN-JEN HO, 2010),
Colunas de Parede Dividida - DWC (PREMKUMAR e RANGAIAH,
2009; RONG, 2011), e mais recente, a tecnologia de Auto-Recuperagao
de Calor (Self-Heat Recuperation Technology- SHRT) (KANSHA et al.,
2010; MATSUDA et al., 2011), e a Coluna de Destilagdo com
Integragdo Interna de Calor (CDIIC) sendo mais conhecido na literatura
como Coluna HIDiC (Heat Integrated Distillation Column) (HO, et al.,
2009; SUPLANIT, 2010; SUPLANIT, 2011; PULIDO, 2011) sendo esta
a de maior relevancia atualmente. Todas estas tecnologias tem como
objetivo principal o aproveitamento de calor na coluna.
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No processo de destilagao convencional, além das perdas com
energia, existem transientes de operagdo elevados em virtude das
caracteristicas intrinsecas do mesmo, tais como o comportamento
dindmico ndo linear ¢ um elevado grau de acoplamento entre as
varidveis. Um sistema de controle bem projetado e ajustado ndo ¢
suficiente para eliminar estes transientes de operagdo. Outro aspecto que
contribui para tal situacdo consiste na centralizagdo do controle nas
varidveis da base e do topo da coluna. Com isso existe a propagacdo da
acdo corretiva por toda a unidade gerando um periodo com produgdo
fora da especificagdo desejada. Algumas das principais causas que
geram estes transientes serdo abordadas na se¢do 2.2.2 deste capitulo.
Logo, a destilagdo necessita de uma estratégia de controle adequada, de
forma a melhorar a qualidade dos produtos e garantir maior
economicidade.

O presente trabalho aborda estas duas caracteristicas
referenciadas do processo, baixa eficiéncia termodinamica com elevados
transientes de operacdo. Nele € proposto o uso de sistema inferencial de
controle baseado em tecnologia neural para estimar a composi¢do de
topo da coluna, aliada a uma nova configuragdo do processo, com
controle com aquecimentos individuais nos pratos da coluna
(MARANGONI, 2005), proposta esta baseada na distribuigdo do calor
na destilagdo aplicada em colunas diabaticas. Estas acdes se mostram
com grande potencial para reduzir as perdas de energia, além da redugéo
de produtos fora da especificacdo, devido a agdo mais rapida e precisa
do controle inferencial.

2.2.1 Controle de colunas de destilagao

O controle de colunas de destilagdo ¢ amplamente estudado
(LUYBEN, 1989; SKOGESTAD, 2007a). Este processo de separagdo
permite a implementacdo de técnicas convencionais a aplicagdo de
algoritmos avangados.

A destilagdo fracionada ¢ um problema essencialmente
multivaridvel e com restrigdes de operagdo. Trata-se de um processo
com respostas lentas e presenca de atraso (HENLEY e SEADER, 1981).
Pode ser representado por um processo acoplado em série em virtude da
separacdo ser realizada em estagios, e cada estagio representar um ponto
de equilibrio; portanto, o tempo morto ¢ incrementado a cada estagio da
coluna gerando o atraso hidraulico. Quando o valor desta variavel cresce
em relacdo a constante de tempo, existe a possibilidade do controlador
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ndo oferecer um bom desempenho. Estas caracteristicas impdem
transientes de opera¢do quando o processo ¢ perturbado. Ainda, em
alguns casos especificos, existem fatores associados ao processo que
dificultam o controle da unidade.

Colunas de destilagdo necessitam de sistemas de controle bem
ajustados para se obter a especificacdo desejada do produto e uma
operagdo estavel no processo. Segundo Abdulah ef al. (2007) o controle
efetivo das colunas de destilagdo pode melhorar a qualidade de seus
produtos, aumentar a capacidade de produgdo e reduzir o consumo de
energia, além de auxiliar na seguranca do processo e dos operadores.
Definir uma estratégia de controle a ser implementada é fundamental.
Nesta etapa sdo especificadas as varidveis a serem controladas, as
varidveis a serem manipuladas e toda a instrumentagdo necessaria. O
sucesso de qualquer estratégia de controle por realimentagdo depende da
confiabilidade e do nivel de exatiddo das medidas das varidveis
controladas do processo (LINHARES, 2010). Em seguida, geralmente ¢é
feita a otimizagdo da planta de produgdo. Para tal lanca-se mao de
técnicas cada vez mais avangadas referentes a otimizagdo, supervisio e
controle de processos. De acordo com Longhi et al. (2009), a otimizagdo
da operagdo deste equipamento ¢ uma meta constante nas indistrias
petroquimicas, pois ela possibilita retornos financeiros bastante
atrativos. Nestas industrias as técnicas de controle avangado tém sido
amplamente empregadas para esta finalidade e, por conseqiiéncia, na
obtengdo dos produtos finais dentro de padroes de qualidade
especificados por normas (WANG et al., 2006).

Elevadas capacidades de produ¢do demandam equipamentos de
grande porte. O processo de destilagdo possui caracteristicas, como o
processamento de altas vazdes, presenca de elevados gradientes de
temperatura e tempo morto, fortes interagdes € um alto grau de
acoplamento entre as varidveis manipuladas e controladas (MOURA,
2003). O comportamento dindmico desta operagdo ¢ bastante lento, o
que aumenta a importancia de um sistema de controle apropriado e que
minimize os estados transientes oriundos de altera¢des entre condigoes
de operacdo, seja por uma mudanca desejada dessas condigdes, seja pela
incidéncia de perturbagdes imprevistas.

2.2.2 Transientes de operacéo: principais causas

A formacdo de transientes em uma coluna de destilagdo ocorre
quando o processo ¢ perturbado e as caracteristicas deste limitam a
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eficiéncia do sistema de controle ou quando um fator externo induz a
modificagdo do ponto de operacao da unidade.

Colunas de destilagdo possuem algumas caracteristicas inerentes
ao processo, um tanto quanto “indesejaveis”, como elevadas constantes
de tempo que geram atrasos na resposta, as ndo-linearidades, restrigoes
e acoplamento das varidveis. Tais caracteristicas especificas interferem
diretamente nos transientes gerados quando a unidade é perturbada.
Diante destas perturbagdes, a eficiéncia dos sistemas de controle destas
unidades ¢ prejudicada.

A formagdo de longos transientes pode ser acarretada em
virtude destas caracteristicas indesejadas ou também em fun¢do do
sistema a ser destilado, das mudangas na composi¢do da alimentagdo
e/ou das transig¢oes de operagdo necessarias em virtude de alteragdes no
mercado (MARANGONI, 2005).

A dinamica de processos de destilagdo ¢ lenta. Embora o atraso
e a constante de tempo sejam pequenos para cada prato (na ordem de
segundos), o comportamento dindmico da coluna toda ¢ dominado por
grandes constantes de tempo (VENTIN, 2010), conforme mostrado nos
estudos de Wah e Harriot (1970) e Kim e Friedly (1974), na ordem de
horas para algumas unidades. Pode-se observar que existe o atraso
hidraulico encontrado na transferéncia de liquido prato a prato, além do
atraso na resposta de uma variavel a perturbacodes. Este fato pode ser
verificado quando ocorrem mudancas na composi¢cdo da alimentacao.
Esta perturbagdo provoca mudangas primarias nas composi¢des dos
pratos. Por conseqiiéncia, as correntes liquidas e vapor no interior da
coluna sdo alteradas e mudangas secundarias nas composi¢cdes sdo
observadas. Quando ocorre uma perturbagdo este equilibrio ¢ afetado e
com isso gera um efeito em série em cada estagio. Este comportamento
¢ importante e deve ser considerado na decisdo do sistema de controle.

Enquanto ndo ocorre a estabilizagdo das composi¢des nos
pratos, o novo estado estacionario nao sera alcancado. O que se observa
ao final é o incremento do tempo morto em virtude da separagdo em
estagios. Além disso, agdes na base devem superar o tempo morto de
toda a coluna para refletirem mudangas no topo, verificando-se o mesmo
na situagdo contraria. Este fator pode ser considerado um forte
responsavel pela geracdo de transientes em colunas de destilaco.

O comportamento ndo linear das colunas de destilacdo muitas
vezes esta associado ao acoplamento das varidveis controladas e
manipuladas, ao equilibrio liquido-vapor e as caracteristicas dos
equipamentos (ANSARI e TADE, 2000). Observam-se ainda
caracteristicas ndo lineares decorrentes do tipo de mistura a ser
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processada, por exemplo, mistura azeotropica; no funcionamento dos
sensores ¢ atuadores que compde a instrumentacdo; na perda de carga
gerada pela construgdo das tubulagdes, entre outros.

As restri¢des referentes as limitagdes hidraulicas, de separagdo e
de transferéncia de calor também atuam como ndo linearidades no
processo de destilagdo. Temperatura e pressdo ndo podem se aproximar
das condigdes criticas, pois o fluxo hidraulico depende da diferenca
entre a massa especifica da fase liquida e vapor.

Colunas de destilagdo apresentam forte grau de acoplamento
entre suas variaveis, caracteristica do proprio processo, ou seja, uma
acdo tomada em certo ponto da coluna ira ou podera afetar o controle de
outra variavel em outra malha. Interagdes entre dois controladores
podem ser minimizadas parcialmente através de um bom ajuste do
controlador. A escolha do sistema de controle destas unidades
selecionando as varidveis manipuladas e/ou pares de varidveis
controladas/variaveis manipuladas ¢ fundamental para obtencdo de um
maior ou menor grau de acoplamento (MORAES, 2004).

Assim, os aspectos da dindmica do processo interferem na
eficiéncia dos sistemas de controle. Isto resulta facilmente em produtos
fora da especificacdo provenientes do transiente gerado até que se
obtenha uma resposta satisfatoria quando o processo é perturbado.

2.2.3 Dificuldades do controle de composicdo e
alternativas

Mudangas na composicdo de carga representam o mais
significativo distirbio que o sistema de controle da coluna deve rejeitar
durante uma operagdo continua (MORAES, 2004). Este tipo de
perturbacdo ird deslocar o perfil de composi¢do da coluna, resultando
em uma grande perturbagdo na composicdo dos produtos. A maioria das
colunas industriais ndo dispde de analisadores em linha para medir a
composi¢do na carga. Portanto, esta perturbacdo usualmente aparece
como uma perturbagdo ndo medida.

Um problema muito comum enfrentado em colunas de
destilacdo de refinarias de petréleo consiste em mudangas no tipo de
petroleo processado. Uma vez que cada dleo possui caracteristicas
dependentes de sua origem, este fato propaga o transiente gerado para
toda a refinaria. O sistema de controle deve ser capaz de ajustar novos
valores de referéncia de acordo com tais caracteristicas. Como
alternativa ao impacto da composi¢do do dleo, as refinarias fazem uso
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de tanques de estocagem para a mistura de diferentes 6leos, conforme
citado por Song (2002) e ilustrado na Figura 2.1.

Destilagdo

Estocagem

Figura 2.1 Ilustragdo do caminho percorrido pelo 6leo cru até o refino
Fonte: Song, (2002).

Esta alternativa muito empregada industrialmente de misturar
oleos de procedéncia diferentes, busca minimizar o impacto da diferenga
de composicdo na alimentag¢do do refino. No entanto, a adaptacdo do
controle das unidades atmosféricas as propriedades quimicas e fisicas do
petrdleo a ser refinado ainda gera transientes consideraveis. O ajuste de
novas condi¢cdes de operagdo geram em torno de 4 (quatro) horas até a
estabilizagdo em novo ponto de operagdo de uma refinaria de porte
médio (NASCIMENTO, 1994). Em muitos casos a refinaria opta pela
mudanga de campanha. Esta consiste no direcionamento da produgio
para alguns tipos de derivados com vantagens econdémicas quando
aplicados como fontes de combustiveis ou lubrificantes.

Em todos os casos, o que se busca atingir € a especificagdo dos
produtos. Para tal ¢ necessdrio manter sob controle determinadas
propriedades ou caracteristicas dos mesmos. Para avaliacdo da qualidade
de um produto podem ser utilizadas analises de laboratorio e
analisadores de processo. Existem diversas técnicas de andlise de
laboratério (EWING, 1972) como, por exemplo: a cromatografia, a
espectrometria molecular, espectrometria atdmica e a destilagdo segundo
anorma ASTM (American Society for Testing Materials). As analises de
laboratorio podem ser feitas rotineiramente (diariamente, semanalmente,
etc.) ou por demanda.
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Uma deficiéncia desse método € que o operador so efetua uma
corre¢do apds o resultado da andlise estar disponivel, que pode levar de
15 a 30 minutos, segundo Meneguelo (2007). Nesse interim, muito
produto ja tera sido produzido fora da especificagdo. Além disso, para
avaliar as conseqiiéncias de uma a¢do do operador, ¢ necessaria uma
nova analise.

Ja os analisadores de processo sdo equipamentos instalados
junto as tubulagcdes onde escoam os produtos. Geralmente sdo
complexos e caros, tanto para aquisicdo quanto para manutengdo
(KANO et al., 2000; OISIOVICI e CRUZ, 2000; VENKATESWARLU
e AVANTIKA, 2001; FORTUNA et al., 2005; LONGUI et al., 2009),
normalmente compostos de um moédulo processador de sinal e um
modulo analitico. Podem ser utilizados no sistema de controle da torre,
pois suas analises levam de alguns segundos a dezenas de minutos.
Porém, seus resultados podem ndo ser satisfatorios. Sdo utilizados,
principalmente, onde for necessdrio um resultado de andlise mais
imediato e se ndo for essencial um valor muito preciso. Existem vérios
tipos de analisadores de processo, tais como: cromatografos,
viscosimetros, espectrOmetros, densimetros, entre outros. Em Passos et
al. (1988), Santos (2004) e Borges (2004) ha uma descri¢ao detalhada de
diversos tipos de analisadores de processo. Fieg (2002) faz uso de
cromatdgrafos em linha para a andlise dos produtos de topo de uma
coluna de destilacdo. O autor descreve o alto tempo morto desta técnica
e propdem um sistema de controle distribuido (DCS) com o emprego
destas medidas.

Diversas técnicas sdo estudadas para controlar a composi¢ao de
uma coluna de destilagdo através de modelos rigorosos e ndo lineares
(BAROLO e BERTO, 1998; FIKAR, 1998; KIM e KIM, 1998; SINHA
e RIGGS, 1989; CHATTERIJEE e SARAF, 2004). Muitos modelos ndo
lineares formulam o algoritmo como um problema geral de otimizagdo
com restri¢des e o resolvem por programagdo nao linear.

Adetola e Guay (2010) e Hosen et al. (2011) destacam que a
otimiza¢do em tempo real (RTO), que avalia métodos de como melhor
operar sistemas sujeitos a distirbios freqlientes como alteracdes na
composi¢do e vazdo de alimentacdo ou quantidade de energia
disponivel, pode produzir beneficios econdomicos significativos. Ambos
empregaram modelos ndo-lineares preditivos, sendo que o segundo autor
empregou uma rede neural artificial baseada em modelo preditivo de
controle (NNMPC). Porfirio e Odloak (2011) propuseram a
implementacdo de um modelo preditivo de controle (MPC) em uma
coluna de destilagdo industrial que integrasse o controle e a otimizagdo
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econdmica. Seus resultados mostram que a abordagem ¢ eficiente e pode
ser usada em varios casos praticos.

A abordagem de loégica difusa (fuzzy) consiste em uma
alternativa interessante para o controle, uma vez que o objetivo desta
técnica de controle ¢ simular um operador, sendo capaz de controlar um
processo através da traducdo de regras (YAMAZAKI, 1996; RAVI et
al., 1997, ARAUJO JUNIOR, 2007). Alguns estudos utilizam logica
difusa com controladores preditivos (MAHFOUF et al., 2002), com
compensacao de tempo morto (ZHAO et al., 2000) e outros em conjunto
com redes neurais artificiais (SALAHSHOOR e HAMZEHNEJAD,
2010) denominado de sistemas neuro-fuzzy. Somsung e Pratisthamanda
(2005) utilizaram esta técnica para controlar a composicdo do produto
de topo e de fundo, quando distarbios no fluxo da corrente de
alimentacdo foram aplicados na coluna. Em Khazrace e Jahanmiri
(2010) um esquema inferencial para estimativa da composicao de uma
coluna de destilacdo reativa baseado em um sistema inferencial neuro-
fuzzy (ANFIS) foi empregado para estimar a composi¢do usando
medigdes de temperatura da coluna em uma destilagdo
multicomponente.

Uma técnica amplamente usada para controle da composi¢ao
em torres de destilacdo é o desenvolvimento e emprego de analisadores
virtuais, em substituicdo aos analisadores de processo e como alternativa
a outras técnicas conforme visto anteriormente.

Segundo James et al. (2000), sensores por software ou sensores
virtuais sdo algoritmos matematicos (modelos inferenciais) capazes de
estimar, em tempo real, varidveis de interesse ndo medidas, como por
exemplo a composicdo de colunas, a partir de outras varidveis
disponiveis medidas instantaneamente.

A denominagdo ‘“‘sensor virtual” é um termo recente cuja
origem do nome esta relacionada a uma das principais aplicacdes desta
técnica, que € a substitui¢do de sensores fisicos via “software”. Porém,
sdo também encontrados sob diversos outros nomes, sendo que os mais
comuns sdo: analisador virtual, termo bastante difundido principalmente
no ambiente industrial, soft sensor, estimador on-/ine, ou ainda medidor
inferencial (ZANATA, 2005). No transcorrer do texto algumas destas
denominagdes sdo utilizadas.

Os sensores sdo os olhos pelos quais o comportamento e o
desempenho da planta podem ser observados. Entretanto, existem
diversas situagdes, ja comentadas anteriormente, nas quais o sensor no
esta disponivel, devido a falhas, retirada para manutencdo ou mesmo
inexisténcia de um sensor adequado. A utilizagdo de analisadores
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virtuais poderia suprir a nao operacdo destes analisadores, contribuindo
assim para que as unidades operem mais proximas quanto possivel do
ponto 6timo.

Um sensor por software pode ser descrito de forma simplificada
como uma associagdo entre um sensor (hardware) e um estimador,
conforme se observa na Figura 2.2. O estimador é parte de um software
que produz estimag¢des em linha da variavel a partir de medidas obtidas
pelos sensores.

Conhecimento disponivel

) (modelo matematico,
medidas conhecimento anterior, ....)
A
Enirada Processo (hi?’g\s/gre Fss&trrvgdrgg > Ftado efou
. P parametros
estimados

Figura 2.2 Esquema simplificado de um sensor por software
Fonte: Meneguelo (2007).

A utilizacdo de um sensor por software esta sujeita a algumas
complicagdes. Dentre elas pode-se citar duas: a utilizagdo de um modelo
inadequado do processo, ou mesmo erro na modelagem ou o sensor
responsavel pela medida da varidvel mensuravel estar com defeito
(MENEGUELO, 2007).

Umas das principais motivagdes para utilizacdo de um sensor
por software na predi¢do da composi¢cdo de uma coluna de destilagdo ¢
sem duvida economica. A rapidez com que a resposta ¢ obtida,
comparada com métodos off-line, pode trazer beneficios para o controle
do processo, fazendo com que a planta opere menos tempo em regime
transiente, sem reprocessamento de produtos fora de especificacdo e,
consequentemente, diminui¢do do gasto de energia.

Jianxul e Hiuhe (2002) preferem os soft-sensors pela maior
confiabilidade e precisdo nas estimativas, principalmente em faixas
extremas de operacdo, como afirmam no trabalho de desenvolvimento
de um sofi-sensor para uma unidade de craqueamento catalitico de
combustiveis para producdo de diesel.
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Sobre as tecnologias empregadas para desenvolvimento de soft-
sensors, encontram-se na literatura trés classes distintas de sensores de
acordo com os modelos empregados, os quais podem ser: modelagem
caixa branca ou principios fundamentais; modelagem caixa preta ou
empirica e os modelos hibridos.

Independentemente de qual enfoque se utilize, uma preocupagio
que deve haver ao desenvolver-se um sofi-sensor é determinar quais sdo
as melhores variaveis a serem consideradas como entradas para o
modelo inferencial, sempre seguindo a metodologia: 1) conhecimento
preliminar do processo; 2) qualidade dos dados experimentais e; 3)
determinacdo e validagdo do modelo.

Os métodos empregados para viabilizar o controle de qualidade
dos produtos através de modelos inferenciais apresentam vantagens
como baixo custo e rapidez de resposta. A se¢do seguinte descreve o
método inferencial usado para a avaliacao de propriedades do produto.

2.3 CONTROLE DO PROCESSO AUXILIADO POR MODELO
INFERENCIAL

Os sistemas de inferéncia possuem ampla aplicagdo na indistria
de processos. Atuam auxiliando no monitoramento, controle e
otimizagdo de plantas industriais. Fornecem medigdes mais exatas,
rapidas e confiaveis a um custo reduzido, quando comparado a métodos
tradicionais de andlises (LINHARES, 2010). De acordo com Fortuna et
al. (2007), os métodos de caracterizagdo compostos por sistemas
inferenciais, sdo ferramentas valiosas para serem empregadas em
diversos setores da inddstria, tais como em refinarias, plantas quimicas e
de processamento de alimentos, usinas nucleares, dentre tantas outras.

No controle auxiliado por inferéncia, o sistema recebe os sinais
dos sensores e também o valor da variavel estimada por um modelo
inferencial. O enfoque, porém, passa a ser controlar a propriedade
estimada. Isto &, os controladores das malhas se encarregam de controlar
as variaveis medidas para manter a especificacdo do produto no valor
correto (KRESTA et al., 1994). Para isso, o resultado da inferéncia ¢
usado diretamente pelo sistema de controle.

Um exemplo de controle do processo pode ser visualizado na
Figura 2.3, sendo que, neste caso, temos a opg¢do de utilizar a medida de
um sensor fisico (analisador de processo) ou substitui-lo pelo analisador
virtual, tornando-o um controle por modelo inferencial. A figura ilustra
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o diagrama de uma planta na qual a variavel ‘y’, medida usando um
sensor, estd para ser substituida pelo sinal ‘y,’, fornecida pelo soft-
sensor. Na grande maioria dos casos o soft-sensor ¢ o modelo de uma
parte da planta. As entradas para este modelo sdo outras variaveis do
processo de facil aquisicao e distirbios medidos. O modelo usado pode
ser do tipo entrada-saida ou na forma de equagdes de estado e de saida.
Este ultimo caso, comumente conduz ao uso de um Filtro de Kalman
Estendido. Em certos casos pode ser apropriado usar modelos nebulosos
(fuzzy) ou modelos baseados em redes neurais, principalmente naqueles
casos onde ndo se podem utilizar informagdes a respeito do processo,
tendo-se como informagdes apenas os dados medidos da entrada e saida
do processo (LOTUFO e GARCIA, 2008).
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Figura 2.3. Soft sensor conectado a uma planta, tornando o processo
assistido por modelo inferencial. Fonte: Lotufo e Garcia (2008).

Com referéncia ainda a Figura 2.3, quando o sensor real esta
ativo, a chave esta na posi¢do ‘R’. Entdo o modelo do soft-sensor é
identificado, enquanto a malha de controle usa o sinal ‘¥’ dado pelo
sensor real. Quando o sinal do sensor ndo esta mais disponivel, a chave
deve ser virada para a posigdo ‘V’, em cujo caso a malha de controle usa
o sinal ‘y,,” fornecido pelo soft-sensor, e a identificacdo do modelo ou a
estimagdo paramétrica é interrompida. O sensor virtual pode ser
empregado em situagdes que o sensor real passe por manutengdo ou
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pode-se optar pela substitui¢do definitiva, em casos que o alto custo do
analisador de processo for impeditivo.

Existem varias possibilidades de aplicagdes de modelos para
colunas de destilacdo. Em geral as técnicas mais usadas atualmente sdo
empiricas, mas podem ser utilizados também modelos fenomenolodgicos,
conforme citado anteriormente. Apesar de apresentar diversas
vantagens, o modelo inferencial requer um acompanhamento de suas
estimativas, o que pode ser feito através de analises de laboratorio.

As categorias de modelagem podem ser divididas em trés
grupos: modelos fenomenologicos (white-box ou caixa branca);
modelos empiricos (black-box ou caixa preta) e modelos semi-
empiricos (gray-box ou caixa cinza).

Os modelos fenomenoldgicos s@o os modelos com maior
capacidade de extrapola¢do. Sua obtengdo, no entanto, geralmente
demanda um elevado esfor¢o e conseqiientemente muito tempo para o
seu desenvolvimento, especialmente em sistemas complexos
(FORTUNA et al., 2007, VENTIM, 2010). Este modelo, sendo mais
completo na sua descrigdo, ¢ chamado modelo rigoroso. Um modelo
rigoroso pode ser preciso nos resultados, por outro lado, é extremamente
complexo (CONZ, 2005). Segundo Ramchandran e Rhinehart (1995) e
Kresta et al. (1994), normalmente os modelos rigorosos nao sio
apropriados para aplicagdes em tempo real, pois em muitos casos o
tempo de processamento para obtengdo da informacao de interesse ndo ¢
aceitavel e/ou pode comprometer a eficiéncia do sistema de controle.
Estes motivos sdo os maiores obstaculos a aplicagdo destes métodos em
ambientes industriais.

Modelos empiricos, por sua vez, sdo caracterizados por nao
possuirem nenhuma base fenomenoldgica do sistema a ser modelado.
Eles sdo baseados na aplicagdao de métodos matematicos, como técnicas
de regressdo, capazes de representar a relagdo entre as varidveis de
entrada e saida de um processo. Sua capacidade de extrapolagdo é
reduzida quando comparada a dos modelos fenomenoldgicos. Outro
fator que deve ser levado em conta, quando se utiliza um modelo
empirico baseado em técnicas de regressdo, ¢ que eles sdo capazes
somente de modelar os dados e ndo de modelar o processo como um
todo (CONZ, 2005).

Quintero-Marmol et al, (1991) aplicaram a técnica de estimativa
do estado de sistemas denominada Observadores Estendidos de
Luenberger para aplicagdo de perfis de composi¢do instantdneos de
colunas de destilagcdo a partir de valores de temperatura. O observador
de Luenberger é um método deterministico, ou seja, pressupde que o
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modelo do processo ¢ perfeito e que ha auséncia de ruidos e
perturbagdes. Quintero-Marmol et al. (1991) relataram problemas de
convergéncia quando a presenca de ruidos nas medidas de temperatura
foi considerada. Barolo e Berto (1998) utilizaram um observador
estendido de Luenberger. Segundo os autores, a medida que o numero
de pratos da coluna aumenta, torna-se mais dificil de sintonizar esse tipo
de observador. Eles recomendam o uso de um estimador estocastico
(como o filtro de Kalman) para inferéncia de composi¢des.

Existem varios trabalhos sobre inferéncia utilizando modelos
empiricos em torres de destilagdo. Normalmente, ¢ feita uma correlagéo
entre a composicdo e o perfil das varias temperaturas ao longo da torre e
mais algumas variaveis como pressdo de topo e de fundo e vazdes de
refluxo (MEJDELL e SKOGESTAD, 1991; MEJDELL e
ANDERSSON, 1993).

Para compensar a falta de tecnologia na época para aquisi¢do de
medidas on-line para o controle da qualidade do produto, Weber e
Brosilow (1972) usaram medidas secundarias de temperatura, vazao de
refluxo e de vapor em conjunto com um modelo matematico do processo
para estimar a qualidade dos produtos. O estimador foi desenvolvido
para controle multicomponente de colunas de destilagao.

Na inferéncia em torres de destilagdo, apesar de varios tipos de
modelos terem sido desenvolvidos, alguns métodos genéricos tém sido
propostos. Na destilagdo, uma pratica comum ¢ selecionar a temperatura
de um dos pratos. Esta metodologia fornece um modelo chamado de
estimador a uma temperatura (one temperature estimator) (MEJDELL e
SKOGESTAD; 1991, GUPTA et al., 2008). A escolha do prato, ou da
temperatura mais adequada, baseia-se na temperatura de maior
sensibilidade as mudancas de composicdo da carga e das vazdes de
refluxo (BAROLO et al., 2000). Este método possui a desvantagem de
limitar o modelo a apenas uma temperatura de prato. Yildiz et al.,
(2005) desenvolveram um estimador de composi¢do para coluna de
destilagdo baseado em modelo empirico. Os autores concluiram que as
posigdes de medigdo de temperatura devem ser distribuidos de forma
homogénea em toda a coluna, desde o refervedor até o prato superior.
Segundo Kresta et al. (1994), para desenvolver um modelo com
multiplas variaveis medidas, ou multivaridvel, deve-se utilizar uma
técnica de modelagem linear ou ndo-linear para ajustar o modelo.

Gupta et al. (2008) propuseram o uso de um modelo inferencial
usando um observador de posi¢do ndo-linear que utiliza uma medida de
temperatura de um prato para controle de uma coluna de destilacdo
debutanizadora simulada. Os resultados das simulagdes mostraram que a
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abordagem tem o potencial para satisfazer a exigéncia do controle de
processos industriais.

Um modelo inferencial proporciona uma estimativa da variavel,
que podera ser utilizada no projeto de um controlador num arranjo
feedback, para permitir um controle aproximado. A metodologia
utilizada no projeto de um estimador, ou modelo de inferéncia devera
fornecer, preferencialmente, um modelo capaz de trabalhar com
qualquer tecnologia de controle, desde o tipo PID até o MPC (Model
Predictive Control), em arranjos de controle monovariavel e
multivariavel.

Modelos inferenciais podem ser utilizados de forma isolada,
como uma alternativa de baixo custo para sensores usuais, ou ainda
podem ser empregados em conjunto com sensores fisicos gerando,
assim, técnicas baseadas em modelos, para o desenvolvimento de
esquemas de deteccdo de falhas e inspe¢do do funcionamento desses
sensores fisicos enquanto estes sdo reparados, com o objetivo de manter
as malhas de controle em funcionamento de forma adequada (RIZZO e
XILIBIA, 2002).

Os sistemas de inferéncia possuem grande aplicacdo, pois atuam
auxiliando na monitoragdo, controle e otimizagdo de processos em geral,
fornecem medi¢es mais exatas, rapidas e confiaveis a um custo mais
baixo (ARAUJO JUNIOR, 2007).

2.3.1 Técnicas de geracao de modelos empiricos

Apesar dos métodos por inferéncia serem amplamente
difundidos nas indlstrias, uma quantidade limitada de técnicas sdo
utilizadas para seu desenvolvimento. Os principais tipos de abordagens
empiricas empregadas sdo: os métodos estatisticos, métodos baseados
em observadores de estado ¢ a modelagem a partir de alguma técnica de
inteligéncia artificial.

Nesta se¢do serdo abordadas apenas as técnicas de geragdo de
modelos empiricos, mais usadas atualmente, em virtude de algumas
limitagdes do emprego de modelos fenomenoldgicos, conforme ja
mencionado. Outro motivo da énfase para as técnicas empiricas € o fato
de esta ser a escolhida neste trabalho para modelagem do processo,
sendo que a técnica selecionada foi a baseada em inteligéncia artificial.

2.3.1.1 Meétodos estatisticos

Meétodos estatisticos multivariaveis, baseados em projecao
linear, tém atraido grande interesse dos pesquisadores (GELADI e
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KOWALSKI, 1986; LU e FISHER, 1989; MEJDELL e SKOGESTAD,
1991; LU e FISHER, 1992; KRESTA et al., 1994; ZHANG, et al.,
1997; HARTNETT et al., 1998; ZHANG, 2001; EVANGELISTA et al.,
2001; KANO et al.,2003; LU et al., 2004; ABDUL-WAHAD et al.,
2006) para construcdo de modelos, especialmente quando os dados do
processo apresentam alta dimensionalidade e colinearidades. Dentre
estes métodos podemos citar a Regressdo Linear Multipla (MLR), a
Regressao nos Componentes Principais (PCR) e os Quadrados Minimos
Parciais (PLS), tanto pela sua praticidade quanto pelos bons resultados
apresentados.

De acordo com Nagai (2006), embora estes métodos de
projecdo linear possam manipular alta dimensionalidade e colinearidade,
eles sdo capazes de extrair somente informagdes lineares a partir dos
dados. Como grande parte dos processos apresentam ndo-linearidades,
métodos mais robustos com capacidade de modelar tais nao-linearidades
seriam interessantes. Nas proximas segdes estes métodos serdo
abordados. No entanto o método estatistico PLS possui variantes néo-
lineares (WOLD et al., 1989; QIN e McAVOY, 1992; KRESTA et al.,
1994) e sdo bastante empregados como modelos para estimagdo de
composi¢do em colunas de destilagdo.

2.3.1.2 Métodos baseados em filtros de Kalman

O filtro de Kalman (FK) ¢ um método recursivo para a
estimativa do estado de sistemas dinamicos, chamado de estimador
dindmico estocastico. E uma das técnicas bastante empregadas para
estimagdo de estados no meio industrial. Por volta de 1960, Kalman
desenvolveu essa técnica para sistemas lineares. Um detalhamento do
algoritmo empregado nesta técnica pode ser encontrado em Kalman
(1960) e Welch e Bishop (2004), outras descri¢des do procedimento em
Brown e Hwang (1992). Posteriormente, o filtro de Kalman foi
estendido (FKE) para sistemas ndo-lineares. Outra opcdo ¢ o uso do
Filtro de Kalman Estendido com Restri¢cdes que, conforme demonstrado
em Marcon e Trierweiler (2002) apresenta um desempenho mais robusto
quando implementado.

O filtro de Kalman ¢ considerado uma ferramenta matematica
com capacidade de filtrar sinais de medi¢do sob o regime dinamico. E
usado na estimagdo e reconciliagdo dindmica de variaveis de processos.
Um filtro também usado para sistemas dinamicos ¢ o Dynamic Data
Reconciliation (DDR) que possui 0 mesmo principio matematico do FK,
que ¢é baseado no uso da informacdo de medigdo e um modelo
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estocastico do processo (MARTINS et al., 2009). Uma aplicagdo do uso
destes filtros dinamicos ¢ discutida em Bai et al. (2006).

Varias pesquisas empregaram o filtro de Kalman e sua versdo
estendida para prever a composi¢do de topo de colunas de destilagdo
seja em processo em batelada ou continuo, binaria ou multicomponente
(BARATTI et al, 1995; OISIOVICI e CRUZ, 2001;
VENKATESWARLU e AVANTIKA, 2001; VENKATESWARLU e
KUMAR, 2006), demonstrando a eficacia do esquema de estimacdo
desenvolvido, quando aplicada esta metodologia.

2.3.1.3 Meétodos baseados em inteligéncia computa-
cional — RNA’s

Redes neurais artificiais (RNA’s) podem ser usadas para obter o
modelo empirico para o sensor a ser desenvolvido, uma vez que esse
método pode fornecer uma representacao precisa do comportamento do
processo e requer baixa carga computacional comparativamente com
modelos fenomenologicos (ZAMPROGNA, 2001b). Este método sera
empregado para elaboragcdo do sensor por software, e por isso sera mais
detalhado nesta revisdo.

No campo da inteligéncia artificial, redes neurais artificiais sdo
modelos paramétricos ndo-lineares que procuram realizar uma
aproximag¢do do mecanismo de processamento do cérebro humano
(SANTOS et al., 2005).

A capacidade de aprender através de exemplos ¢ de generalizar
a informacdo aprendida sdo, sem duvida, os atrativos principais da
solucdo de problemas através de redes neurais. A generalizacdo, que esta
associada a capacidade da rede aprender através de um conjunto
reduzido de exemplos e, posteriormente, dar respostas coerentes para
dados ndo conhecidos, ¢ uma demonstragdo de que a capacidade das
redes neurais vai muito além do que simplesmente mapear relagdes de
entrada e saida. Elas sdo capazes de extrair informagdes ndo
apresentadas de forma explicita através dos exemplos.

As redes neurais sdo capazes de atuar como mapeadores
universais de fungdes multivariaveis, com custo computacional que
cresce apenas linearmente com o numero de varidveis. Outras
caracteristicas importantes sdo a capacidade de auto-organizacdo e de
processamento temporal que, aliadas aquelas citadas anteriormente,
fazem das redes neurais uma ferramenta computacional extremamente
poderosa e atrativa para a solugdo de problemas complexos (ZANATA,
2005).
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Esta secdo tem o objetivo de contextualizar a metodologia
adotada na execucdo deste trabalho. Serdo abordadas as principais
estruturas neurais aplicaveis no tipo de problema abordado e seus
principios, com o intuito de introduzir os conceitos a respeito das RNA’s
feedforward e recorrentes, além da descri¢do de alguns algoritmos de
aprendizado, com o intuito de facilitar a compreensdo do método de
predicdo proposto e empregado nos capitulos seguintes.

De forma geral, redes neurais artificiais podem ser divididas
quanto ao tipo de aprendizado em duas categorias: redes com
aprendizado supervisionado e redes com aprendizado ndo-
supervisionado. No caso supervisionado, cada entrada apresentada a
rede vem acompanhada de uma saida desejada, a fim de permitir uma
modificagdo dos parametros ajustaveis em fung¢do do erro entre a
resposta fornecida pela rede e a saida real desejada. Ao final da etapa de
ajuste dos parametros, chamada genericamente de treinamento, as
respostas da rede para todas as entradas devem ser proximas das saidas
desejadas. No caso ndo-supervisionado, a rede neural detecta padrdes e
caracteristicas estatisticas do espaco de entrada, de forma a construir
uma representagdo de dimensionalidade reduzida do mesmo no conjunto
de pesos sinapticos de seus neurdnios. Neste tipo de redes ndo existe
nenhuma meta estabelecida para alcangar, ¢ a rede deve descobrir
categorias interessantes ou caracteristicas nos dados de entrada.
Pertencem a esta categoria redes de Hopfield (HOPFIELD, 1982) e
redes ou Mapas de Auto Organizacdo de Kohonen (Self-Organizing
Maps — SOM) (KOHONEN, 1982; SILVA, 1998; SOUZA, 2005;
GONCALVES, 2009; CHERIF et al., 2011).

A rede Hopfield emprega um principio chamado de
armazenamento de informacdo como atratores dinamicamente estaveis,
considerando a rede um conjunto de neurdnios binarios comunicando-se
entre si através de eficdcias sinapticas simétricas. Apresenta
comportamento dindmico e fluxo de dados multidirecional devido a
integracdo total dos neurdnios, desaparecendo, assim, a idéia das
camadas bem distintas. Também conhecida como Memoria Associativa,
as redes Hopfield armazenam padrdes que sdo recuperados a partir de
estimulos de entrada. O armazenamento de tais padrdes é realizado via
Aprendizado Hebbiano, de acordo com a teoria de Donald Hebb
(HEBB, 1949).

Algumas aplicagdes de redes de Hopfield podem ser
encontradas em Metz (2008) e Ruéla (2005). Um levantamento
bibliografico de alguns trabalhos com o emprego de redes de Kohonen
estdo disponivies em Oja et al. (2003). Este tipo de rede utiliza o
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Aprendizado Competitivo, onde os neurdnios competem entre si para
responder a um estimulo apresentado.

As topologias das principais redes sdo ilustradas na Figura 2.4.
Algumas destas topologias relacionadas ao escopo deste projeto serdo
discutidas com maiores detalhes na proxima se¢ao.

S

a) Single-Layer Perceptron d) Rede recorrente de Elman
b) Multi-Layer Perceptron e) Rede competitiva

c) Rede recorrente Hopfield f) Mapas Auto-Organizavel

Figura 2.4. Topologias das principais tipos de redes neurais artificiais.
Fonte: Adaptado de Melo (2004).

Neste trabalho serdo usadas apenas redes neurais com
aprendizado supervisionado, diferenciando umas das outras apenas pelo
modo que processam informagdo temporal, ou seja, se utilizam ou ndo
de lacos de realimentagdo. Desta forma, arquiteturas supervisionadas
que ndo contenham tais lagos sdo comumente chamadas de ndo-
recorrentes ou feedforward. J4 as arquiteturas contendo lagos de
realimentacdo sdo denominadas de redes neurais recorrentes. Nesta
revisdo serdo contempladas as redes com treinamento supervisionado.

2.3.1.3.1 Redes Feedforward

Redes neurais feedforward sdo aproximadores universais de
fungdes, ou seja, sdo capazes de aproximar mapeamentos entrada-saida
complexos com grau de precisdo arbitrario, sejam tais mapeamentos

7

continuos ou descontinuos. Esta propriedade ¢ uma das responsaveis
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pela ampla popularizagdo do uso de redes neurais artificiais em tarefas
de reconhecimento de padrdes e aproximacdo de fungdes. Segundo
Menezes Junior (2006), a formulagdo geral do problema de aprendizado
de uma rede neural se aplica a arquiteturas de redes neurais envolvidas
tanto em tarefas de aproximacdo de fungdes, quanto em tarefas de
classificacdo de padrdes.

23.1.3.1.1  Multi-Layer Perceptron — MPL

Este tipo de rede se enquadra na classe com treinamento
supervisionado. Tipicamente, uma rede Perceptron Multicamada
(Multilayer Perceptron - MLP) ¢é constituida de uma camada de entrada
que recebe os sinais, uma ou mais camadas intermediarias, compostas
por neurdnios somadores com fungdo de ativagdo ndo-linear e uma
camada de saida, também composta por neurénios somadores, embora
estes possam ter fungdes de ativacdo lineares.

As camadas intermediadrias sdo comumente chamadas de
camadas escondidas, visto que os neurdénios nelas localizados ndo tém
acesso direto aos sinais da entrada nem da saida. A existéncia de
camadas intermedidrias ndo-lineares confere a rede MLP o poder
computacional de resolver problemas complexos, pois tais camadas tém
a funcdo de promover sucessivas alteragdes na representa¢do dos dados
originais até que o problema possa ser resolvido pela tltima camada de
neurdnios (camada de saida).

Outra caracteristica da rede MLP ¢ seu alto grau de
conectividade, determinado pelas sinapses da rede, interligacdes entre os
neurdnios de diferentes camadas, em que cada uma delas esta associada
a um valor numérico chamado de peso sinaptico. A Figura 2.5 ilustra a
arquitetura geral de uma rede MLP de uma tnica camada intermedidria.
A rede possui ainda 5 entradas (x;, x,, X3, X4 € x5) € 1 saida (y;). Uma vez
especificado o nimero de camadas e a quantidade de neur6nios em cada
uma delas, o processo de aprendizado da rede MLP ¢é realizado através
do ajuste dos pesos sinapticos e limiares de ativacdo por meio do
algoritmo de retropropagacao do erro (backpropagation). Este algoritmo
¢ baseado em uma regra de aprendizagem que “corrige” o erro durante o
treinamento (HAYKIN, 1999). O MLP com aprendizado baseado no
algoritmo de retropropagacdo do erro ¢ o modelo mais utilizado em
areas de conhecimento, tais como reconhecimento de padroes,
processamento de fala e na previsdo de séries temporais (MAJI, 2007,
PINO et al., 2008; GIORDANO et al., 2007).
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Uma aplicagdo tipica das redes tipo feedforward ¢é o
desenvolvimento de modelos complexos ndo lineares que podem ser
usados por sua vez, em modelos inferenciais e classificacdo (SINGH et
al, 2005; FORTUNA, 2005; SHAHSAVAND et al., 2011; LEE e
HONG, 2011; ROGINA et al., 2011; PINTER, 2012).

Camada de Camada
Entrada Intermediaria

Camada de
Saida

Y1

Figura 2.5. Arquitetura de rede tipo feedforward-MPL.
Fonte: Adaptado de Menezes Junior (2006).

Neste tipo de configuragdo ndo existe conexdes ligando um
neurdnio de uma camada a outro de uma camada anterior, nem a um
neurénio da mesma camada. As conexdes sdo feitas somente para
neurdnios da camada seguinte.

Redes de uma camada escondida sdo capazes de aproximar com
precisdo arbitraria fungdes continuas, enquanto redes MLP de duas ou
mais camadas podem aproximar até fungdes descontinuas. Em relagéo
ao numero de neurdénios em cada camada intermediaria, um valor
otimizado para o numero de neurdnios em cada camada escondida ¢
geralmente encontrado por experimentagdo, em funcdo da capacidade de
generalizagdo da rede. Se muitos neurdnios existirem na camada
intermedidria, o desempenho sera muito bom para os dados de
treinamento, mas tende a ser ruim para os novos dados. Se existirem
poucos neurdnios, o desempenho serd ruim também para os dados de
treinamento. O valor ideal ¢ aquele que permite atingir as especificagdes
de desempenho adequadas tanto para os dados de treinamento, quanto
para os novos dados. Este item, juntamente com o numero de camadas
intermediarias, define o poder computacional necessario para a rede
MLP.
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2.3.1.3.2 Redes recorrentes

Uma rede neural dindmica recorrente, ou simplesmente rede
recorrente, ¢ aquela que contém conexdes sindpticas realimentadas (ou
lagos de realimentacdo), permitindo o fluxo de sinais de ativacdo e saida
neurais entre neurénios de camadas distintas, entre neurénios de uma
mesma camada, ou ainda de um neurénio para ele mesmo, gerando
interconexdes bem mais complexas que as redes ndo recorrentes (JAIN,
2001). A recorréncia ¢ um tipo de mecanismo de memoria de curta
duragdo que permite a rede relembrar informac¢des de um passado
recente.

A realimentagdo significa que de alguma forma a saida de um
neurdnio € reprocessada como nova entrada daquele mesmo neurénio ou
da camada de entrada da rede, caracterizando a recorréncia. Este tipo de
rede € de particular interesse na previsdo de séries temporais, ja que a
realimentagdo de seus neurdnios permite a elas reprocessar de forma
dindmica o erro destas saidas e, com isto, lidar melhor com certas
caracteristicas de padrdes ndo lineares (PASQUOTO, 2010).

Um modo de classificar redes recorrentes consiste em verificar
a extensdo espacial das conexdes de realimentagdo existentes, ou seja, se
ela envolve apenas os neurdnios de uma Unica camada ou se envolve
neurdnios de outras camadas. Pode-se enquadrar esta definicdo em trés
grupos:

e Conexdo Recorrente Local: este tipo de conexdao envolve
apenas um neuronio. Neste caso, o termo local refere-se ao fato da saida
do neuronio ser realimentada para a entrada deste mesmo neuronio.

e Conexdo Recorrente Global: se a realimentacdo engloba
alguma(s) camada(s) completa(s), este tipo de conex@o acontece entre
um neurdnio de uma camada para um neurénio de uma camada anterior,
ou seja, um sinal de saida de um neurénio ¢é realimentado para a entrada
de outro neurdnio localizado em uma camada distinta.

o Conexdo Recorrente Ndo-Local: esta é um tipo especial de
conexao global, visto que envolve neurdnios distintos. Porém, a conexao
¢ estabelecida entre neurdnios de uma mesma camada. Assim, a saida de
um neurénio de certa camada é realimentada para a entrada de outro
neurdnio da mesma camada.

Redes neurais recorrentes constituem uma das mais importantes
familias de arquiteturas de redes neurais. Tsoi e Back (1997) discutem e
listam como diversas arquiteturas neurais recorrentes podem ser geradas
pelas mais variadas combinagdes de realimentagdes entre neurdnios de
uma mesma camada e entre neurdnios de diferentes camadas, conforme
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destacado anteriormente, de tal forma que se pode facilmente entender a
razdo da grande diversidade de arquiteturas recorrentes encontrada na
literatura. Vale ressaltar que, como os pesos das conexdes de
realimentagdo ndo sdo ajustaveis, pode-se usar o algoritmo
backpropagation padrdo para treinar tais redes.

2.3.1.3.2.1 Rede de Elman

Elman (1990) propds uma RNA recorrente, adicionando uma
camada intermediaria, denominada camada de contexto, que consiste de
atrasos unitarios. A camada € responsavel por guardar a informagdo
temporal relativa as entradas anteriores da rede. Observa-se na
arquitetura da rede recorrente de Elman, ilustrada na Figura 2.6, que
ocorre uma redefinicdo da camada de entrada da rede, que passa a ser
dividida em duas partes. A primeira parte corresponde ao vetor de
entrada propriamente dito. A segunda parte, chamada de unidades de
contexto, consiste na coépia das saidas dos neurénios da camada
escondida no instante n—/. O termo copia, na verdade, é implementado
computacionalmente através de um conjunto de conexdes de
realimentag¢do com pesos fixos e iguais a 1, fato que também possibilita
a utilizagdo do algoritmo backpropagation. Desta forma, os valores
exatos das ativagdes dos neurdnios da camada intermediaria no instante
n—1 sdo utilizados pelas unidades de contexto para compor o vetor de
entrada no instante n. A camada de contexto da rede de Elman ¢
responsavel por armazenar a informagdo temporal relativa as entradas
anteriores, o que a diferencia da rede MPL. A entrada e a saida da rede
estdo definidas de acordo com o problema de predigéo.

As unidades de contexto sdo usadas apenas para memorizar as
ativacoes anteriores das unidades intermediarias. Podem ser
consideradas como atraso no tempo em um passo, constituindo a
memoria da rede e complementam as entradas dindmicas. As conexdes
feedforward sao modificaveis e as conexdes recorrentes podem ser fixas,
motivo pelo qual a rede de Elman é apenas parcialmente recorrente. Do
ponto de vista das conexdes, a rede de Elman possui apenas recorréncias
globais. As RNA’s parcialmente recorrentes surgiram a partir de
abordagens que utilizam ligagdes recorrentes em alguns neurdnios pela
necessidade de resolver problemas de instabilidade e complexidade do
aprendizado das RNA’s totalmente recorrentes (SCHUHLI, 2005).
Redes totalmente recorrentes sdo também conhecidas como redes
simétricas e caracterizam-se por apresentar conexdes entre 0s neurdnios
nos dois sentidos, como € o caso das redes de Hopfield.
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Figura 2.6. Arquitetura da rede neural artificial recorrente de Elman.
Fonte: Menezes Junior (2006).

Segundo Menezes Junior (2006), para redes com duas camadas
intermedidrias pode-se escolher de qual camada intermediaria
realimentar as ativagdes neurais. Desta forma, seriam trés as opgdes
possiveis:

e retroalimentagdo das ativagcdes da primeira camada
intermedidria para as unidades de contexto,

e retroalimentagdo das ativagdes da segunda camada
intermediaria para as unidades de contexto, ou

e retroalimentacdo das ativagdes de ambas as camadas
intermediarias para as unidades de contexto.

Com relagdo a quantidade de unidades de contexto, esta
depende diretamente de qual das opgdes listadas no paragrafo anterior
for escolhida. No primeiro caso, a quantidade de unidades de contexto é
igual a0 niumero de neurdnios da primeira camada intermediaria (ql).
No segundo caso, ¢ igual ao numero de neurdnios da segunda camada
(q2) e assim consecutivamente. Na terceira situagdo, a quantidade de
unidades de contexto é igual a q1 + g2.

Neste trabalho utilizou-se a terceira opgdo, ou seja, as ativagdes
de cada uma das camadas intermedidrias foram realimentadas para as
unidades de contexto. Nos Ultimos anos essa arquitetura de rede vem
sendo usada frequentemente em diversas areas da indudstria nas mais
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diversas aplicagoes (BAHAR e OZGEN, 2008; ARDALANI-FARSA ¢
ZOLFAGHARI, 2010; UBEYLI e UBEYLI, 2010; PASQUOTTO,
2010; CHENG et al., 2011; PALADE e AO, 2011).

2.3.1.3.2.2 Rede de Jordan

A rede de Jordan (1986) ¢ outra arquitetura recorrente classica,
sendo inicialmente usada para reconhecimento de sequéncias temporais.
Assim como a rede de Elman, a rede de Jordan também ndo possui
recorréncia entre neurénios da mesma camada, sendo por isso
enquadrada entre as redes globalmente recorrentes. Pertence a classe de
redes com treinamento supervisionado.

A diferenca entre a rede de Elman e a de Jordan é que, na rede
de Jordan, a realimentacdo das ativagdes dos neurdnios ocorre dos nos
de saida para os nos das unidades de contexto, enquanto que na rede de
Elman a realimentac¢do sai dos nos das camadas intermediarias. Além
disso, este tipo de rede recorrente possui auto-conexdes ou auto-
realimentagdes, em que a saida de uma unidade de contexto ¢
realimentada para sua entrada, ou seja, as unidades de contexto sdo
localmente recorrentes. A Figura 2.7 ilustra uma rede recorrente de
Jordan com uma camada intermedidria.

xf{n) O
x(n-1) .
v ym) =x(n+1)
x(n-21) _’

y(n-1)

Figura 2.7. Arquitetura da rede neural artificial recorrente de Jordan.
Fonte: Menezes Junior (2006).
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Um exemplo interessante de aplicacdo deste tipo de rede pode
ser verificado em Carcano et al. (2008). Os autores propuseram o uso de
uma rede de Jordan e de rede MPL, visando demonstrar a capacidade
destas redes para simular o fluxo dirio dos rios, para fins de recursos
hidricos, comparando os resultados com uma metodologia conceitual.
Para tal, usaram dados de precipitagdo diarias da regido e de temperatura
como entradas. Os resultados confirmaram que as RNA’s s8o capazes de
suportar a compara¢ao com um processo conceitual. A obtengdo de bons
desempenhos foi atribuida ao treinamento eficaz da rede e ao
fornecimento de quantidade suficiente de informac¢des com qualidade
adequada.

2.3.1.33 Fungdes de ativagao das redes neurais

A fungdo de ativagdo tem por atribuigdo repassar o sinal para a
saida do neur6nio, sendo uma fun¢do de ordem interna. A fungdo de
ativagdo determina o valor de saida de cada neur6nio em fung@o do valor
local induzido. Pode ser também referida como fungdo restritiva, ja que
limita o intervalo permissivel de amplitude de sinal de saida a um valor
finito (TERAN, 2009).

O primeiro grupo compreende as fungdes de transferéncia tipo
degrau, que permitem que os neurdnios de um “perceptron” escolham
uma dentre duas possiveis saidas. Este tipo de funcdo ¢ largamente
empregada em problemas de classificagdo. Ja as fungdes sigmoidais sdo
empregadas com sucesso como fungdes de transferéncias, porque
apresentam a propriedade de ser derivavel em todos os pontos.

A fun¢do logaritmica gera saidas entre 0 e 1, sendo definida
como uma fungdo assimétrica estritamente crescente que exibe um
balanceamento adequado ente comportamento linear e ndo linear.
Algumas vezes ¢ interessante que a funcdo de transferéncia se estenda
de -1 a +1 assumindo, neste caso, uma forma simétrica. Neste caso, a
funcdo de ativacdo mais adequada ¢ a tangente hiperbolica. Algumas
destas formas sdo representadas na Figura 2.8, e estdo disponiveis no
software MATLAB®.

Refenes et al. (1993) mostraram que as fun¢des simétricas
geralmente possuem uma convergéncia bem mais rapida que as
assimétricas, mas o aprendizado pode ser extremamente lento se os
pesos forem muitos pequenos.
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a = hardlim(n)
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Funcgéo de Transferéncia Linear
Simétrica

a = logsig(n)
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Logaritmica-Sigmdide

a = tansigin)

Funcgéo de Transferéncia
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a = satlinfn)
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Funcgéo de Transferéncia Linear
com Saturacdo Simétrica

a = poslinfn)

Funcéo de Transferéncia
Linear Positiva

a = purelin(n)

Funcgéo de Transferéncia
Linear

73

Figura 2.8. Principais fungdes de transferéncias aplicaveis as redes neurais.
Fonte: Adaptado de Zanata (2005).

As funcdes de ativacdo a serem utilizadas nas unidades
(neurdnios) que compdem a rede exercem um papel muito importante no
desempenho do modelo. Alguns aspectos que devem ser considerados
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na escolha da funcdo de ativacdo sdo, por exemplo, satisfazer o critério
de aproximagdo universal e facilidade de computagdo (esforco
computacional). As fun¢des de ativagdo sdo geralmente ndo-lineares
permitindo que o mapeamento feito pela rede seja ndo-linear.
Mapeamentos multivaridveis ndo-lineares sdo ideais para descrever uma
grande variedade de processos ndo-lineares como, por exemplo, colunas
de destilacdo e reatores quimicos (VEAUX et al., 1993).

23134 Algoritmos de treinamentos

Existem varios algoritmos para realizar o treinamento de uma
rede feedforward. De maneira geral, segundo Tarsinaffo (2003), estes
algoritmos podem ser divididos em duas categorias distintas: métodos de
treinamento deterministicos e métodos de treinamento estocasticos.
Entre os métodos deterministicos citam-se alguns: gradiente descendente
com e sem momentum, gradiente conjugado e de quasi-Newton, no qual
se pode incluir o método de Levenberg-Marquardt. Entre os métodos
estocasticos estdo: a filtragem de Kalman na versdo full ou com
processamento  paralelo e  recursivo (JAZWINSKI, 1970;
TARSINAFFO, 2003). Todos estes métodos possuem em comum o
emprego da retro-propagagdo para o calculo das derivadas parciais das
varidveis de saida da rede em relagdo aos parametros de ajuste ou pesos
sinapticos. Neste trabalho sera abordado apenas o estudo dos métodos
deterministicos.

O treinamento com o método backpropagation, detalhado no
artigo original de Rumelhart (RUMELHART e McCLELLAND, 1986),
pode ser realizado por varios algoritmos diferentes. Ha, entre eles,
grande variedade de requisitos computacionais e de exigéncias de
armazenamento de dados. Segundo Zanata (2005) nenhum deles pode
ser considerado como melhor do que os demais, mas sim o mais
adaptado para uma situagdo especifica. E preciso analisar dentre estes
quais apresentam melhor resultado e ndo comprometem a estrutura do
sistema de desenvolvimento. Na Tabela 2.1 sfo apresentados alguns
algoritmos de treinamentos, cada um destes difere entre si, pela
estratégia de otimizagdo utilizada para realizar os ajustes nos pesos e
bias da rede neural.
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O objetivo desta se¢do ndo € indicar a eficiéncia relativa destes
algoritmos em uma dada aplicagdo, mas sim, analisar suas principais
propriedades e definir o escopo de aplicagdo de alguns dos algoritmos
mencionados. Alguns destes métodos requerem poucas modificagdes no
algoritmo de retropropagacdo padrdo. No entanto, aceleram a
convergéncia média da fase de treinamento, além de nfo mais
requererem a escolha de parametros criticos da rede neural como a taxa
de aprendizagem e o coeficiente de momento. Serdo apresentados varios
métodos de otimizagdo, sendo que alguns destes foram implementados e
testados neste trabalho.

Além dos métodos citados, existe também outra classe, os
Meétodos sem Diferenciagdo. Sdo algoritmos que ndo requerem
derivagdo, apenas avaliacdo da fungdo em diferentes pontos do espago.
Dentre esses métodos podemos citar Simulated Annealing — SA
(VASAN e RAJU, 2009; DAMODARAN e VELEZ-GALLEGO, 2012),
Algoritmos Genéticos — AG (SU et al., 2011) e Busca Exaustiva — BE
(PENDHARKAR, 2010), aplicados a constru¢do ¢ determinacdo dos
pesos de uma rede neural. Estes métodos ndo serdo abordados nesta
revisio. E possivel adiantar que seus desempenhos sdo inferiores aos
métodos de primeira e segunda ordem quando os problemas sio
diferenciaveis.

Dentre os métodos que utilizam diferenciagdo e busca, o método
do gradiente ¢ o mais simples, pois utiliza apenas informagdes de
primeira ordem, ou seja, as primeiras derivadas para minimizar o erro.
Nos métodos de primeira ordem, apenas o gradiente local determina a
direcdo de minimiza¢do do erro. Sdo conhecidos como métodos da
direcdo de maior decrescimento (steepest descent ou gradient descent).
No algoritmo padrio, a minimizagdo é geralmente feita com um passo o
fixo. A determinagdo do passo o é fundamental, pois para valores muito
baixos, o tempo de treinamento pode tornar-se exageradamente alto, e
para valores muito altos, os pardmetros podem divergir (HAYKIN,
1999). A velocidade de convergéncia ¢é geralmente melhorada
adicionando-se um termo de momento (RUMELHART e
McCLELLAND, 1986). Com este fator momentum, o algoritmo
responde ndo somente ao gradiente local, mas também as tendéncias
recentes na superficie de erro, sem que se tenha de aumentar a taxa de
aprendizado, evitando com isto, uma eventual instabilidade que este
aumento poderia causar (ZANATA, 2005).

O gradiente descendente com taxa de aprendizado adaptativa é
similar ao gradiente descendente empregando os mesmos principios,
porém, tem como diferencial o fato da taxa de aprendizagem ser
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variavel, fazendo com que se tenha um aprendizado mais rapido do que
com taxa fixa, evitando instabilidade e oscilagdes no processo de
aprendizagem.

Em relagdo ao algoritmo Resilient Backpropagation (RP),
proposto por Riedmiller e Braun (1993) alguns autores, como
Anastasiadis et al., (2004) e o proprio Riedmiller e Braun (1993), o
definem como sendo uma melhoria sobre a técnica de aprendizagem
backpropagation. Neste, a alteracdo dos pesos sinapticos ¢ baseada em
informacgdes de gradientes locais. Segundo Soares (2008), que empregou
este algoritmo para predicdo de séries temporais econdmicas, ¢
importante citar que o ajuste da taxa de aprendizado e dos pesos
sinapticos dependem dos termos do gradiente e ndo da sua magnitude,
como no backpropagation. Com a utilizacdo deste algoritmo o tamanho
da atualizagdo dos pesos depende apenas da seqiiéncia de troca de sinais
das derivadas parciais. Este fato proporciona que ele realize um grande
numero de interagdes. E considerado um algoritmo simples com rapida
convergéncia e pouca memoria requisitada.

Atualmente os métodos que empregam a segunda derivada sdo
considerados a maneira mais eficiente para realizar o treinamento de
redes neurais do tipo MLP.

Enquanto o backpropagation padrdo emprega o gradiente
descendente como método de aproximacdo do minimo da fungéo erro, o
algoritmo de Levenberg- Marquardt (LM) utiliza uma aproximagao pelo
método de Newton. Esta aproximagdo € obtida a partir da modificagdo
do método de Gauss-Newton.

O método de Newton pode ser considerado como o método
local basico que utiliza informacdes de segunda ordem. Deve ser
enfatizado que a sua aplicagdo pratica aos “perceptrons” multicamadas é
pouco recomendada, uma vez que o calculo da matriz Hessiana ¢
complexo e oneroso e representa um elevado custo computacional, pois
exige a inversdo, analise espectral e armazenagem de uma matriz
quadrada que é da ordem do numero de parametros a serem ajustados
(BATTITI, 1992).

Existe uma classe de algoritmos que ¢ baseada no método de
Newton, porém utilizam apenas uma aproximacdo da matriz Hessiana a
cada iteracdo do algoritmo. A atualizacdo ¢ computada como uma
funcdo do gradiente. Estes algoritmos sdo chamados de métodos quasi-
Newton ou secante.

O método Levenberg-Marquardt (LM) ¢é considerado do tipo
“quasi-Newton” utilizado para minimos quadrados ndo lineares. Foi
incorporado ao algoritmo de retropropagacdo do erro para resolver
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problemas de otimizacdo que aparecem no treinamento de redes multi-
camadas (KERMANI et al., 2005; SINGH et al., 2007; MUKHERIJEE e
SRIKANTA, 2012). O processo do método LM ¢ descrito em Bishop
(1995). E uma técnica de otimizagio que torna a convergéncia rapida.

Este algoritmo, assim como o método de Newton, ¢ bastante
eficiente quando trata-se de redes que ndo possuam mais do que algumas
centenas de conexdes a serem ajustadas (HAGAN et al., 1996). Isto se
deve, principalmente, ao fato de que estes algoritmos necessitam
armazenar uma matriz quadrada cuja dimensdo ¢ da ordem do numero
de conexdes da rede. Dentre as principais desvantagens do método de
Levenberg-Marquardt esta a necessidade de uma grande quantidade de
memoria para que ele possa ser executado e o fato do treinamento de
cada época ser demorado por exigir uma grande capacidade de
processamento (quando comparado com os demais algoritmos), o que
requer recurso computacional moderado.

Outro método de quasi-Newton que tem sido mais bem
sucedido em estudos publicados é o de Broyden, Fletcher, Goldfarb, e
Shanno (BFGS). O algoritmo também possui como base para os ajustes
dos pesos o método de Newton, ou seja, utiliza uma aproximagdo da
matriz Hessiana para fazer a correcao dos pesos e bias da rede. Requer
mais recurso computacional para efetuar as iteracdes do que os
algoritmos de gradiente conjugado, porém geralmente converge em
poucas interagdes. Os detalhes do procedimento BFGS sao apresentados
em Dennis e Schnabel (1983), Fletcher (1987) e Nocedal (1991).

O algoritmo de treinamento Regularizagdo de Bayesian (BR) é
uma técnica mais recente para treinar o modelo neural. E considerado
uma modificacdo do algoritmo Levenberg-Marquardt, para gerar dados
com melhor generalizagdo. Nesta técnica, a quantidade de neurénios da
camada intermedidria ndo ¢ estimada por um processo de tentativa e
erro. Na regularizacdo bayesiana o processo de treinamento faz com que
os parametros (pesos sinapticos) dos neurdnios ocultos desnecessarios
fiquem com valor proximo a zero. O objetivo principal é encontrar um
equilibrio entre a quantidade de parametros e a complexidade do modelo
neural exigida pelo problema.

A Regulalizagdo de Bayesian ndo requer um conjunto teste para
minimizar o excesso de treinamento. Pelo contrario, os pesos ¢ bias em
cada nd sdo assumidos como sendo varidveis aleatorias com
distribuicdes especificadas (MACKAY, 1992; FORESEE e HAGAN,
1997). Medeiros e Pedreira (2001) descrevem o processo de otimizagdo
dos parametros de regularizagdo aplicando a regra de Bayes. Uma
discussao detalhada do uso da regularizagdo bayesiana, em combinagdo
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com o treinamento de Levenberg-Marquardt, pode ser encontrado em
Foresee e Hagan (1997).

O método de Gradiente Conjugado (CG) ¢ um método
alternativo aos métodos de quasi-Newton e Gradiente descendente. E
projetado para exigir menos célculos que o método de Newton e
apresentar taxas de convergéncia maiores que as do método do
gradiente, mesmo utilizando informagdes de segunda ordem. Possui
requisitos de memoria similares ao método de quasi-Newton. Neste
grupo, pode-se citar o algoritmo SCG — Gradiente Conjugado em Escala
(Moller, 1993), utilizado neste estudo, que possui como caracteristica
adaptar-se com facilidade a uma grande variedade de problemas. Os
métodos de Gradiente Conjugado sdo bastante aplicados e tratam de
forma efetiva problemas de grande escala.

Como os algoritmos de quasi-Newton requerem mais
armazenamento e recurso computacional em cada iteragdo que os
algoritmos de gradiente conjugado, existe a necessidade de uma
aproximagdo secante com menor armazenamento e computagdo. O
método de secante em um passo (One Step Secant), detalhado em Battiti
(1992), ¢ uma tentativa intermedidria entre os algoritmos de gradiente
conjugado e os algoritmos quasi-Newton. Esse algoritmo ndo armazena
a matriz hessiana completa. Ele assume que a cada iteragdo, a Hessiana
anterior ¢ uma matriz identidade. Existe uma vantagem adicional de que
a nova direcdo de pesquisa seja calculada sem computar a matriz
inversa.

No método da secante de um passo ou One Step Secant (OSS),
o termo secante provém do fato de que as derivadas sdo aproximadas
por secantes avaliadas em dois pontos da fungdo, onde neste caso a
funcdo é o gradiente. A principal razio da reducdo do esforgo
computacional deste método em relacdo aos anteriores, ¢ que a diregdo
de atualizacdo ¢ calculada somente a partir de vetores determinados
pelos gradientes, ¢ ndo hd mais a armazenagem da aproximacdo da
inversa da matriz Hessiana.

Segundo Plumb et al. (2005), nos ultimos anos pouca atengdo
tem sido dada ao efeito do algoritmo de treinamento sobre a capacidade
preditiva do modelo resultante. Alguns pesquisadores como, por
exemplo, Murtoniemi et al. (1993) avaliaram o algoritmo
backpropagation padrdo e concluiram que a sele¢do correta do
algoritmo de treinamento foi necessirio a fim de maximizar a
capacidade preditiva.

Em uma pesquisa inovadora, Dai et al. (2011) propuseram um
novo algoritmo estocastico de otimizagdo que denominaram SOA
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(Seeker Optimization Algorithm), o qual ¢ baseado no ato de busca
humana. A dire¢ao da busca ¢ determinada pelo comportamento egoista,
altruista e pré-ativo do ser humano. O novo método foi empregado para
ajustar estruturas e parametros de redes neurais artificiais. Os resultados
obtidos com o novo método foram comparados com algoritmos
backprogagation e algoritmos evoluciondrios para a classificagdo de
padrdes e aproximagdo de fungdes. Demonstraram que a nova técnica
obteve desempenho superior ou pelo menos equivalente. Além disso, as
redes obtiveram melhor capacidade de aprendizagem com menos
ligagdes. Apesar da desvantagem de necessitar de alto poder
computacional, os autores acreditam que o algoritmo possa se tornar um
método revolucionario de treinamento de redes.

O estudo realizado nesta tese, com avaliagoes do
comportamento de distintos algoritmos de treinamento, visou contribuir
cientificamente para as pesquisas na area, além de encontrar o algoritmo
que mais se adapte ao conjunto de dados fornecendo modelos altamente
preditivos com respostas adequadas. Para tal, seis algoritmos de
treinamento, que empregam quatro métodos de otimiza¢do foram
avaliados e sdo detalhados no Capitulo III, se¢do 4.3.2.3.2. Todos os
algoritmos de treinamentos citados na Tabela 2.1 que podem ser
empregados para treinamento das RNA’s, ja estdo implementados no
pacote de redes neurais do programa MATLAB®.

2.4 REDES NEURAIS COMO MODELO DE ANALISADORES
VIRTUAIS EMPREGADOS EM COLUNAS DE DESTILA-
CAO

Uma das ferramentas mais utilizadas no projeto e
implementacdo dos analisadores virtuais s3o as redes neurais artificiais,
pela capacidade de aprendizado e generalizagdo de fung¢des ndo lineares
(SILVA, 2005). Este trabalho traz como objetivo principal, o
desenvolvimento de um analisador virtual capaz de realizar a predigdo
da composic¢ao do topo de uma coluna de destilagdo através do emprego
de redes neurais artificiais. Varios trabalhos tém sido publicados na area
de modelagem inferencial utilizando RNA’s. A seguir, alguns trabalhos
publicados nesta area sdo sumarizados.

Holcomb e Morari (1992) propuseram uma arquitetura de
modelo hibrido onde ¢ empregado o algoritmo PLS com uma rede
neural feedforward. O PLS/neural é um aperfeicoamento de métodos
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que combinam o principio PCA (principal component analysis) com
redes feedforward, sendo particularmente util no caso de supressdo do
ruido e de conjuntos de dados esparsos. O PLS tradicionalmente lida
com conjuntos de valores mal-condicionados. Estas sdo algumas
vantagens ressaltadas pelo autor dessa abordagem.

Em Vanleeuwen et al. (1994) foi desenvolvida uma modelagem
para obtencdo da octanagem de combustiveis a partir de dados de
cromatografia. A rede utilizada possuia 1 camada intermedidria com
funcdo de ativagdo tangente hiperbolica. Neste mesmo ano, MacMurray
¢ Himmelblau (1994) descreveram uma modelagem de colunas de
destilagdo empacotada com emprego de redes neurais artificiais, e
forneceram um exemplo de modelagem complexa.

Ramchandran e Rhinehart (1995) desenvolveram modelos
neurais de torres de destilagdo utilizando dados obtidos com o simulador
HYSIM. Mejdeel e Andersson (1993) citam a utilizagdo do simulador
PROCESS para a obtencdo de dados para um modelo inferencial
baseado em redes neurais artificiais para uma coluna de destilagéo.

Em Baratti et al. (1995) foram desenvolvidos dois modelos
inferenciais, baseados em RNA’s para aplicagdio em controle e
monitoramento da composi¢do dos produtos de torres de destilacao.
Esses modelos foram implementados a partir de dados coletados em
duas torres de destilacdo da refinaria de SARAS (Italia). Apds varios
testes, foram obtidos os arranjos Otimos das duas redes, topologia
feedforward e configuragdes 8-2-4 e 7-2-2, respectivamente. Os autores
concluiram que dois neurdnios na camada intermediaria foram
suficientes para os problemas estudados. O treinamento foi efetuado
com o algoritmo backpropagation.

Wang et al. (1996) desenvolveram um observador de estado
utilizando redes neurais com hierarquia clusterizada, com logica fuzzy
para uma coluna de destilacdo de alta pureza e compararam os
resultados com um filtro de Kalman. Os resultados mostram que a rede
neural RBF (radial basis function) fuzzy distribuida usada para projetar
um soft-sensor e obter dados de pureza dos produtos obteve desempenho
adequado, se mostrando muito promissora para ser empregada no
controle do processo. Os autores citam a construgdo de um novo tipo de
rede neural feedforward.

Fileti el al. (1999) aplicaram um sensor virtual para uma coluna
de destilagdo multicomponente em batelada de uma planta piloto
empregando redes neurais feedforward, as quais utilizam como entradas
para a rede basicamente as temperaturas de topo e base e compararam os
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resultados de composicdo obtidos com medigdes laboratoriais por
cromatografia gasosa.

Wang e Huihe (2000) utilizaram um observador em uma
unidade de craqueamento catalitico (FCC). Neste trabalho os autores
propdem a utilizagdo de uma rede neural com arquitetura feedforward.
Observaram que os resultados encontrados pela rede neural foram
satisfatorios, porém sempre salientando as limitagdes de extrapola¢do da
rede.

Em Barbosa (2002), pode-se averiguar o potencial da utilizacao
de redes neurais na modelagem do refino de petroleo. Neste trabalho
encontra-se ilustrado a inferéncia de produtos de destilagdo utilizando
dados experimentais obtidos na refinaria REPAR, operada pela
PETROBRAS S.A.

Moura (2003) e Meneguelo (2007) utilizaram uma rede neural
com funcdo de ativagdo wavelet desenvolvida por Claumann (2003),
para simplificar a modelagem fenomenologica de uma coluna de
destilacdo. Os resultados obtidos mostram que a rede utilizada reproduz
de forma muito precisa o comportamento dindmico do processo,
podendo ser utilizada como preditor para fins de otimizagdo e controle.
Além de poder ser utilizada como um preditor, a rede prové informagdes
sobre a relevancia de cada variavel do processo.

Zamprogna, Barolo e Seborg (2004) empregaram a técnica de
redes neurais recorrentes que recebe informagdes de temperatura e
fluxos da coluna para aplicagdo de um sensor virtual para uma coluna de
destilagdo operando em regime de batelada. Neste trabalho foram usadas
técnicas estatisticas para a redugdo do numero de entradas através de
Analise dos Componentes Principais (PCA) e efeitos de ruidos no
conjunto de dados.

Zanata (2005), empregando redes neurais artificiais,
desenvolveu um soft-sensor para uma coluna de destilacdo, capaz de
estimar, em tempo real, a composi¢do dos produtos da mesma, a partir
de informagdes do tipo temperaturas e pressdoes em diversos pontos da
coluna e vazdes de entrada, de saida e de reciclo. No presente trabalho
emprega-se metodologia similar a utilizada por Zanata (2005), porém
validou-se experimentalmente o modelo no qual foram obtidos os dados
simulados, diferentemente do autor, que restringiu seu trabalho as
simulagdes. Outros diferenciais sdo referentes ao processo modelado,
que ¢ baseado em a¢des de calor distribuidas ao longo da coluna, e na
proposta da utilizagdo das inferéncias obtidas pelo sensor, em conjunto
com agdes das resisténcias elétricas em cada estdgio, o que possibilita o
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desenvolvimento de um controle inovador na unidade, possibilitando
implementar uma estratégia de controle distinta.

Singh et al. (2005) desenvolveram um modelo rigoroso do
processo, em estado estacionario, para simulagdo e geracdo de dados a
rede. Os autores testaram uma rede neural do tipo feedforward com
realimentagdo do erro por backpropagation em uma coluna de 15 pratos.
O objetivo foi estimar a composi¢do de liquido e vapor para um mistura
de cinco componentes € comparar com resultados do modelo. A rede
possuia 17 entradas, sendo elas: as temperaturas dos quinze pratos mais
a temperatura do refluxo e do refervedor e 10 saidas (5 composigdes
para fase liquida e 5 para fase vapor). Era constituida de 3 camadas
intermediarias, sendo composta 35 neurdénios em cada uma. Os
resultados apresentados pelos autores mostraram que as previsdes feitas
pela rede neural estdo em boa concordancia com os resultados da
simulacdo, e que, utilizando a rede neural atinge-se o0 mesmo resultado
com economia de tempo de 68,75% em relagdo ao modelo, sem perder a
precisdo da estimativa.

Singh et al. (2007), mesmos autores anteriormente citados,
utilizaram o algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) no treinamento
da rede para estimagdo da composicdo do destilado utilizando como
entradas a pressdo, vazdo de refluxo e perfil de temperatura ao longo da
coluna. Os autores comparam os resultados com outro algoritmo de
treinamento, o Steepest Descendent Back Propagation (SDBP) para a
mistura bindria metanol/agua (configuracdo da rede: 14-11-4) e também
para mistura multicomponente (5) (configuragdo: 20-15-15-10) e
observaram que para ambos o0s casos obtiveram um numero de
interagdes e erros significativamente reduzidos no treinamento e
respostas da predicdo mais precisas com a utilizagdo de LM do que os
obtidos com o SDBP, os quais resultaram em saidas saturadas e que
diferem bastante dos resultados desejados.

Linhares et al. (2007) e Arafjo Junior (2007) aplicaram um
sistema fuzzy em uma malha de controle em conjunto com uma RNA,
também em uma unidade debutanizadora simulada no HYSYS®. O
sistema fuzzy foi projetado para gerar, dinamicamente, os sets points dos
controladores, a partir de medidas de vazdo de refluxo e temperatura de
fundo da coluna. A RNA estima a fragdo molar do i-pentano presente no
GLP para controle de qualidade da coluna. A estrutura utilizada para a
rede neural foi baseada no modelo NNARX, com 3 camadas
intermediarias, 8 entradas e 1 saida. Os resultados obtidos demonstraram
que o sistema de inferéncia em conjunto com o controlador fuzzy se
mostrou valido para aplicagdo em processos de petréleo e gas natural.
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Bahar e Ozgen (2008) projetaram uma rede neural artificial
(RNA) como estimador para predizer os valores da composi¢do dos
produtos de uma coluna de destilagdo reativa em batelada, os quais
possam ser empregados em um sistema inferencial de controle. Eles
usaram a razdo de refluxo da coluna de destilagdo como entrada para a
RNA, bem como os valores de temperatura de alguns pratos. O
desempenho da rede foi testada em malha aberta ¢ as composi¢des dos
produtos puderam ser previstas. Desta forma, os autores concluiram que
o estimador baseado em RNA tem potencial e que pode ser usado no
controle de composi¢des de produtos da torre de destilagdo em batelada.

Um sensor por software para estimativa da concentracdo on-line
de etanol em destilarias foi desenvolvido por Osério et al. (2008),
baseado em medidas de quatro temperaturas de colunas, tanto em escala
laboratorial quanto industrial. O soft-sensor foi calibrado com dados do
prototipo em laboratdrio e dados da unidade industrial. Consiste de um
modelo neural desenvolvido com redes com treinamento nao-
supervisionado. Segundo os autores simplicidade e boa performance
foram as métricas adotadas para testes com diferentes estruturas de
redes. O sensor obteve boa performance com erros (RMSE) de predi¢ao
de + 0,6% v/v para escala de laboratorio e + 1,6% v/v para coluna
industrial, mostrando-se como uma alternativa viavel e com baixo custo,
quando comparado com sensores fisicos para analise da composicao.

Patil e Nigam (2009) projetaram um estimador hibrido
empregando redes neurais (RNA) e algoritmos genéticos (AG) para
estimar a composi¢do de uma coluna de destilagdo multicomponente
através de medidas secundarias de temperaturas. Os autores entendem
que as RNA’s possuem potencial para lidar com problemas nao lineares
do processo. Por outro lado, acreditam que os AG sejam capazes de
melhorar o desempenho da RNA através da introducao da evolugdo para
os pesos de conexao. Com isso entendem que o estimador deve fornecer
uma estimativa precisa e confidvel, mesmo quando distirbios nao-
mensuraveis estdo presentes. O sensor hibrido obteve melhor
desempenho do que o sensor com modelo somente com RNA. Porém, os
autores consideram que ambos os estimadores sdo adequados para uso
on-line, principalmente por exigirem baixo recurso computacional,
comparativamente com outras técnicas.

Linhares (2010) simulou uma unidade de processamento de gas
natural (UPGN) com uma coluna de destilagdo deetanizadora e outra
debutanizadora com emprego do software HYSYS™. O objetivo do autor
foi obter dados para desenvolver um sistema hibrido de inferéncia. O
sistema proposto foi baseado em rede neural (MPL — com apenas 1
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camada intermediaria) treinadas com algoritmo Gradiente Conjugado
Escalonado (SCG) e auxiliado com a técnica de Andlise dos
Componentes Principias (PCA) para estimar as fragdes molares de etano
e pentano no GLP e a fragdo molar de propano no gas residual. O autor
também desenvolveu uma estratégia simples para corre¢do em tempo
real do sistema de inferéncia. Os resultados mostraram que o sistema de
inferéncia proposto demonstrou desempenho satisfatério, tendo
funcionalidade para estimar as varidveis definidas.

Rogina et al. (2011) desenvolveram um sensor por software
para estimar continuamente a qualidade da nafta leve de uma unidade de
destilacdo, avaliando dois tipos de 6leos. O sensor faz a estimativa da
pressdo de vapor da nafta leve (RPV), usando como pardmetros medidas
de temperaturas, pressdes e vazdes. O modelo do sensor foi
desenvolvido aplicando regressdo linear multipla e usando redes neurais,
as quais foram testadas em trés topologias: linear percetron (LNN),
multi-layer perceptron (MPL) e redes de funcdo base radial (RBF), com
diferentes algoritmos. Sendo os melhores resultados obtidos com redes
MPL e RBF. Com isso, os autores sugerem que & possivel o uso de
sensores virtuais ndo lineares com modelos neurais para estimar a
qualidade da nafta leve (RVP) como alternativa as analises de
laboratorio.

Nos ultimos anos, grande parte das publicagdes que tratam do
desenvolvimento de soff-sensors vém empregando a tecnologia baseada
em redes neurais artificiais. Este fato pode ser explicado devido aos
bons resultados apresentados quando esta tecnologia é aplicada a
sistemas complexos e ndo-lineares, como ¢ o caso da destilacdo. Porém,
a maioria destes estudos baseia-se em dados e estratégias simuladas e
ndo sdo aplicados industrialmente. A real implementacdo de sensores
virtuais com estratégias avancadas de controle em ambientes industriais,
mesmo que vantajosa, ainda ¢ lenta e requer uma série de avaliagdes
prévias e um planejamento adequado das empresas. Assim sendo, ainda
existe grande relevancia dos estudos destes modelos empiricos com
processos simulados, de modo a buscarem confianga e espago dentro dos
processos industriais.

Além disso, o grande diferencial deste projeto em relacdo ao
controle de colunas convencionais ¢ a estratégia que ele proporcionara
que seja implementada. A partir do modelo empirico desenvolvido,
representando o processo de uma unidade piloto de destilagdo
diferenciada com acdes distribuidas de controle baseadas em
aquecimentos em pontos intermedidrios, torna-se possivel realizar a
inferéncia do produto de topo desta unidade, e utilizd-la com varidvel
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controlada on-line atuando localmente em cada estdgio da coluna,
desenvolvendo, desta forma, um ambiente inovador de controle nesse
tipo de processo.

2.5 CONCLUSOES

Neste capitulo foram apresentadas algumas caracteristicas do
processo de destilacdo e seu controle enfatizando o emprego de modelos
inferenciais. As topologias existentes e o principio das redes neurais
artificiais foram abordados mais detalhadamente. Na revisdo
destacaram-se alguns trabalhos publicados que utilizam modelo de redes
neurais como analisadores virtuais. No caso de colunas de destilagdo,
observa-se que o principal objetivo dos sensores por software foi de
estimar composi¢des e contribuir no controle da unidade.

Apesar das técnicas empiricas apresentarem a limitacdo de
extrapolacdo, elas sdo amplamente utilizadas para geragdo de modelos,
conforme foi constatado na literatura. No caso de utilizar modelos
fenomenoldgicos rigorosos, como planta de colunas de destilacdo, existe
o problema de se trabalhar com um sistema de equagdes algébrico-
diferenciais (para os quais existe uma classe distinta de observadores),
que geralmente demanda um elevado esfor¢o e, conseqiientemente,
muito tempo para seu desenvolvimento, além de ndo serem apropriados
para aplicagdes em tempo real.

Desta forma, observa-se que cada ferramenta possui vantagens e
desvantagens. A selecdo da técnica mais adequada com o objetivo de
operar a planta como um sensor por software deve, entdo, considerar a
complexidade de implementacdo, os limites de operagdo, a
fundamentagdo disponivel na literatura e a aplicabilidade no processo,
considerando o tempo de calculo de cada técnica. Com base nos
trabalhos publicados e no problema que se deseja resolver, entende-se
que a técnica de Redes Neurais Artificiais seja a mais adequada e, pelos
motivos expostos, foi a selecionada para ser aplicada neste trabalho na
geracdo do modelo empirico do processo.

No proximo capitulo descrevem-se os materiais ¢ métodos
utilizados no desenvolvimento dos analisadores virtuais para
monitoramento e controle da unidade piloto de destilagao.



Capitulo I
MATERIAL E METODOS

Este capitulo sera dividido em duas segdes distintas. Na
primeira sera apresentada uma breve descricdo e caracterizacdo da
unidade piloto e indicadas as rotinas analiticas e condi¢des operacionais
que foram utilizadas nos experimentos. Na segunda, é descrita a
metodologia adotada para identificagdo de sistemas para emprego de
redes neurais. Esta etapa, esta subdividida em trés segdes, conforme ¢
apresentado na representacdo esquematica em forma de diagrama de
blocos da Figura 3.1, ilustrando a sequencia em que foi organizada a
metodologia deste trabalho.

l METODOLOGIA
Descricao da unidade Identificagdo de Sistemas para
Experimental Redes Neurais

|

—_—
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CDBJUGHTDHE Algoritmos de FuncBes de N°de Camadas e
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Critério de parada

T
Medida de Desempenho
(MSE)

Figura 3.1. Representagdo esquematica geral em forma de diagrama de
blocos, com organizagdo da metodologia empregada.

A metodologia adotada envolve desde o desenvolvimento de um
modelo da coluna de destilagdo, através do software de simulagdo
comercial HYSYS" para gerar os dados utilizados como entradas/saida
que serdo utilizados para treinamento das redes, até a determinagdo da
configuracdo das redes neurais empregadas neste trabalho e os critérios
de desempenho aplicados para a escolha da rede melhor adaptada ao
conjunto de dados e com boa capacidade de generalizacao.
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3.1 INTRODUCAO

Os resultados obtidos com os ensaios experimentais, realizados
anteriormente por Werle (2007) em uma coluna de destilagdo piloto,
foram utilizados como base para emprego de parametros e ajustes
necessarios nas simulagdes, inicialmente desenvolvidas em estado
estacionario. Em seguida, migrou-se para o modo dindmico do software.
Estes dados experimentais foram essenciais para validacdo do modelo
desenvolvido em distintas situagdes de transientes de operagdo da
unidade, depois de aplicadas algumas perturbacdes na carga. Através
dos dados obtidos destas simulag¢des foi possivel treinar uma rede neural
empregada como sensor virtual para inferéncia da composicao de etanol
no topo da coluna, com a finalidade de realizar, além do monitoramento
da planta, empregar esta informagdo para desenvolver um ambiente de
controle avangado.

Os controladores e malhas de controle utilizadas tanto no
modelo quanto experimentalmente, bem como a forma com que foram
conduzidos os testes para obtencdo dos dados experimentais serdo
descritos brevemente neste capitulo. Maiores detalhes dos resultados
experimentais podem ser obtidos em Werle (2007).

A coluna de destilagdo piloto e os demais equipamentos estdo
instalados no Laboratorio de Controle de Processos do Departamento de
Engenharia Quimica e Engenharia de Alimentos da Universidade
Federal de Santa Catarina. Os recursos necessarios a manutengdo da
unidade piloto sdo fornecidos pelo Programa: PRH-ANP/MCT N° 34:
Formagdo de Engenheiros nas Areas de Automagdo, Controle e
Instrumentag@o para a Indistria do Petrdleo e Gas.

3.2 DESCRICAO DA UNIDADE EXPERIMENTAL E TESTES

A unidade piloto de destilagdo em operagdo foi construida
utilizando os mesmos equipamentos e ferramentas de configuragdo em
software desenvolvidos para aplicagdo industrial. A unidade piloto ¢
representada pela Figura 3.2.
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Figura 3.2 Unidade piloto utilizada para obtencdo de dados experimentais e
parametros para simulagdes.

A unidade de destilacdo foi construida de forma modular (ago
inox 304). Cada modulo (com 0,15 m de altura e 0,20 m de didmetro)
contém um prato perfurado (didmetro de 0,006 m, com passo triangular),
conforme ilustra a Figura 3.4a. Os valores da altura e comprimento do
vertedouro s3o 0,03 e 0,10 m, respectivamente. A coluna é composta de
13 pratos, sendo a alimentag@o no prato 4 (quatro).

A planta piloto opera em regime continuo, como ilustrado na
Figura 3.3, e possui uma resisténcia elétrica em cada prato para
implementacdo do controle distribuido (diferencial da unidade e que sera
descrito detalhadamente nesta se¢do) com poténcia de 3,5 kW, detalhado
na Figura 3.4b. Dois trocadores de calor a placas sdo utilizados na
unidade piloto: um como refervedor, e outro na corrente de alimentacao,
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para garantir a temperatura da mesma. O condensador utiliza 4gua como
fluido refrigerante, proveniente de uma torre de refrigeragdo. A coluna
possui um acumulador com um volume de 60 L, responsavel por receber
o vapor condensado e fazer a recirculagdo desse liquido para garantir a
razdo de refluxo, aumentando, desta forma, a eficiéncia da separagdo.

O processo se torna continuo com a utilizacdo de um tanque
pulméo, onde se armazenam 600 L de mistura, que recebe o produto de
topo e de fundo, e € utilizado para prover a alimentagdo da coluna.

Sensores do tipo Pt100 a 3 fios s@o utilizados para monitorar a
temperatura em todos os estagios de equilibrio, na corrente de
alimentagdo e de boilup, bem como no tanque acumulador. Sensores de
pressdo manométrica na base e no topo também estdo instalados.

Um esquema geral de todo processo, com os equipamentos que
o compdem, pode ser visualizado na Figura 3.3.



Capitulo Ill — Material e Métodos 91

Sistama da Rasfriamanto

Condensador
Maotor da
Vantlagio

Torra da
/ Rasfriamanto

I

N

Tanque ds
Rasfriameanta

&

Bormba do Tanque
da Rasfriamanto
L Bomba do
Condansador

’—i—‘—| Bomba do

Acumulador

Acumulador
Bomba da
Tangue Pulmao Alimentagao
Coluna da
P-Q destilagao
Sistemna da Aquecimanto
—
~ Trocador da Calor %
Casa de Gas da Alimertagao

,DVELG

IENLNENENINEN

Refarvador g
Caldgira . \'
Bombado QA—‘
Rafarvador

Figura 3.3 Esquema geral da unidade de destilagao.
Fonte: Pasetti (2005).

As resisténcias instaladas em cada prato para a implementacao
do controle distribuido sdo ilustradas na Figura 3.4b. Teleken (2009)
realizou um estudo no qual avaliou a influéncia da resisténcia elétrica
sobre o prato perfurado. Sendo que o autor concluiu que ndo ocorre
influéncia significativa sobre a fluidodindmica do processo com o
emprego de tal dispositivo fisico.



92 Capitulo Ill — Material e Métodos

Resisténcia Elétrica
(3,5kW)

Figura 3.4 Vistas dos médulos com detalhamento do prato. (a) Convencio-
nal, (b) Com resisténcia elétrica, para o aquecimento distribuido.

Essas resisténcias permitem a implementacdo de malhas de
controle em varios pratos da coluna de destilagdo para estudar a
influéncia do aquecimento distribuido ao longo da coluna. Convém
ressaltar que, ao invés de realizar o aquecimento por meio da resisténcia,
poder-se-ia fazé-lo através do uso de trocadores de calor ou
condensadores, para realizar a troca de calor. Um esquema geral do
interior da coluna com apresentagdo dos modulos de alimentagdo e do
topo ¢ apresentado na Figura 3.5.
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Figura 3.5 Representacgdo geral do projeto

Fonte: Marangoni (2005).

Cada modulo possui um orificio para medigdo de temperatura,
outro para a coleta de amostra e um terceiro onde foi colocada a
resisténcia elétrica.



Capitulo Ill — Material e Métodos 93

3.2.1 Instrumentacgao

A instrumenta¢do da coluna de destilacdo foi implementada
com tecnologia FOUNDATION Fieldbus. Estes instrumentos sdo
capazes de executar, distribuidamente ¢ de forma dedicada, todo o
controle da coluna de destilagio (CONSTANTINO, 2010). A
FOUNDATION Fieldbus (FF) foi projetada especificamente para
dispositivos de campo com parametros predefinidos e comandos para
fungdes, tais como identificacdo, controle, diagnoéstico, calibracdo e
comissionamento (PINCETI, 2004; LEE ¢ HONG, 2011).

A unidade experimental possui 15 instrumentos inteligentes
(Smar — Fieldbus), um controlador loégico programavel (LC700), dois
inversores de freqiiéncia e quatro variadores de poténcia (com
possibilidade de instalar um variador para cada prato) para acionamento
das resisténcias e os sinais de liga e desliga das bombas. Na Figura 3.6 é
apresentada, resumidamente, a seqiiéncia da aplicagdo do controle

distribuido.

Supervisdério

[+ Selegéo do Prato

L Painel Local
€

Conversor fieldbus para Corrente
P -

Variador de Poténcia

Figura 3.6. Sequencia de operacdes para aplicagdo do controle distribuido.
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Na unidade experimental, o LC700 ¢ interconectado com o
DFI302 (Fieldbus Universal Bridge). O DFI302 é um componente de
hardware multifunc¢do integrado ao sistema, sendo o elemento chave na
arquitetura distribuida dos sistemas de controle de campo, executando a
maioria das fungdes exigidas pelo sistema de controle. Portanto, o DFI é
o componente que controla as agdes relacionadas ao sistema fieldbus,
sendo capaz de gerenciar, monitorar, controlar, manter e operar a planta.
Maiores detalhes da instrumentacdo da unidade ¢ da forma de
comunicagdo e controle dos instrumentos podem ser obtidos em Pasetti
(2005), Marangoni (2005) e Werle (2007).

3.2.2 Sistemas de controle

A configuracdo das malhas de controle implementadas na
unidade experimental foi definida por Marangoni (2005) com base nos
estudos de Nooraii et al. (1999).

A coluna ¢ composta pelas seguintes malhas de controle:

1. Controle do nivel da base através do ajuste da corrente de produto
de fundo;

2. Controle do nivel do acumulador através da manipulacdo da vazio
do destilado;

3. Controle da vazdo da alimentacdo através do ajuste da vazio desta
corrente;

4. Controle da temperatura de alimentagdo através do ajuste da vazdo
de vapor no trocador de calor deste estagio;

5. Controle da temperatura do ltimo prato através da manipulagdo da
vazdo de refluxo;

6. Controle da temperatura do refervedor através do ajuste da vazao de
vapor no trocador de calor deste estagio.

7. Controle da temperatura dos estagios intermedidrios da coluna
através da manipulacdo de um variador de poténcia acoplado a uma
resisténcia elétrica.

Na Figura 3.7 sdo representadas as estruturas das malhas de
controle implementadas.

O controle da temperatura dos estdgios intermedidrios ¢
realizado objetivando o emprego do controle distribuido. Com a
inclusdo desta malha pretende-se compensar mais rapidamente
perturbacdes que afetem o perfil de temperatura. Este controle ¢
realizado através de um variador de poténcia, que ¢ acionado dissipando
poténcia pela resisténcia elétrica situada no prato e ajustando sua
temperatura de maneira a manté-la no valor desejado. Pode-se observar
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que existem apenas quatro controladores de temperaturas para os 13
estagios da coluna, pois a unidade experimental possui quatro variadores
de poténcia instalados. Desta forma, apenas 4 resisténcias podem ser
manipuladas simultaneamente. As resisténcias sdo escolhidas pelo
operador de acordo com um critério de selecdo pré-definido. Desta
forma, cada atuador destina-se a manipular uma, dentre duas (ou trés)
resisténcias que lhes s3o permitidas. Para efetivo controle de
temperatura de todos os pratos simultaneamente, basta apenas a
aquisi¢do de mais variadores de poténcia.

Condensador

ﬁi Tiocadrdecae
Bombz dz <2 Simentacda
Alimentacio
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+®
@
|
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Figura 3.7 Estrutura das malhas de controle da coluna de destilacao.
Fonte: Pasetti (2005).
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As tag’s referentes as malhas de controle implementadas na
unidade piloto de destilagdo, ilustradas na Figura 3.7, sdo apresentadas
na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 Lista das Tag’s das malhas de controle da unidade.
Tag’s Denominac¢ao/Funcado

TV104  Valvula de vapor do refervedor

TV204  Valvula de refluxo

TV304  Valvula de vapor do trocador de calor da alimentagéo
LV103  Valvula da corrente de produto de fundo

LV203  Valvula da corrente de produto de topo

FV306  Valvula na corrente de alimentagao

LT102  Transmissor de nivel da base da coluna

LT202  Transmissor de nivel do tanque acumulador

FT105 Transmissor de vazao do produto de fundo

FT205 Transmissor de vazdo do produto de topo

FT305 Transmissor de vazdo da corrente de alimentacdo
PT101 Transmissor de pressdo da base da coluna

PT201 Transmissor de pressdo do topo da coluna

LC203  Controlador de nivel do tanque acumulador

LC,103 Controlador de nivel da base da coluna (escravo)
LC,103  Controlador de nivel da base da coluna (mestre)
TC104  Controlador da temperatura da base da coluna
TC204  Controlador da temperatura do topo da coluna
TC304  Controlador da temperatura da corrente de alimentag@o

TCl1 Controlador da temperatura do prato 1 ou 2 através do
variador de poténcia da resisténcia

TC2 Controlador da temperatura do prato 3 ou 4 ou 5 através do
variador de poténcia da resisténcia

TC3 Controlador da temperatura do prato 6 ou 7 através do
variador de poténcia da resisténcia

TC5 Controlador da temperatura do prato 10 ou 11 através do

variador de poténcia da resisténcia
FC306  Controlador de vazao da corrente de alimentagao
TT104  Transmissor da temperatura da base (boilup) da coluna
TT202  Transmissor da temperatura do liquido do tanque
acumulador
TT304  Transmissor da temperatura da corrente da alimentagao
TTl a

TT13 Transmissores da temperatura dos pratos da coluna
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3.2.3 Condigdes experimentais e operacionais

Os experimentos realizados por Werle (2007) foram conduzidos
com uma mistura bindria agua/etanol com composi¢des volumétricas
iniciais de etanol na alimenta¢cdo em torno de 10% (v/v). A temperatura
da alimentagdo foi controlada para entrar na coluna na temperatura de
equilibrio do prato (em torno de 90°C, porém abaixo da temperatura de
bolha da mistura). A vazdo de alimentagdo em condi¢des normais de
operago foi de 300 L.h™' e as pressdes da base e do topo variaram entre
1,4 e 1,1 bar, respectivamente. A vazdo de destilado ficou em torno de
10 L.h" com valor médio de razdo de refluxo (R/D) igual a 6.

Durantes os experimentos as condi¢cdes da alimentagdo da
coluna foram pouco variadas. Em geral trabalhou-se apenas com duas
condigdes distintas de alimentag@o, tanto em termos de temperatura,
fragdo de etanol e vazdo (uma na condi¢do nominal de operagdo —
detalhada acima, e outra ap0s a realizacdo de uma perturbagdo em cada
uma destas variaveis separadamente). Em termos de andlise de
composi¢do, as mesmas somente eram realizadas para verificagdo do
alcance do estado estacionario nas extremidades da coluna, com
medidas off-line. Com os experimentos realizados, foi constituido um
banco de dados com perfis experimentais de todas as varidveis que
possuiam sensores para aquisi¢do. Porém, estes dados dindmicos néo sdo
suficientes para treinamento e geragdo de padrdes das redes neurais
empregadas posteriormente, visto a pequena faixa operacional. Este foi
0 motivo principal para o uso de um simulador.

33 METODOLOGIA PARA IDENTIFICACAO DE
SISTEMAS

A identificacdo de sistemas utilizando redes neurais consiste
basicamente dos seguintes passos, sumarizado por Claumann (2003):

° Obtencdo do grupo de dados de treinamento:
aplicando um conjunto de perturbagdes ao processo que se deseja
modelar, gera-se um conjunto de dados para treinamento. Os alvos sdo
as saidas do processo no tempo discreto (k+1). As entradas da rede sdo
os valores atrasados das saidas e das perturbagdes, ou seja,
correspondem aos tempos discretos (k),(k-1),(k-2).

o Determinacdo da melhor estrutura da rede: esta etapa €
relativa tanto ao estudo do conjunto de variaveis de entrada que melhor
identifica o processo, quanto a arquitetura da rede propriamente dita e
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compreende também a etapa do treinamento. Um critério simples para
indicar o melhor conjunto seria aquele que produzisse um menor erro de
predicdlo com o menor numero de variaveis de entrada. Para
determinacdo da arquitetura da rede ndo existem regras bem definidas.

e  Validacdo: o procedimento mais comum para validar
modelos ¢ utilizar um novo grupo de dados (dados teste) relacionando as
entradas as saidas. Pode ser utilizado para verificar a eficiéncia da rede
quanto a sua capacidade de generalizagdo durante o treinamento,
podendo ser empregado como critério de parada do treinamento. O
desempenho da rede deve ser avaliado com relagdo a um grupo de dados
diferente do utilizado no treinamento (validacao cruzada).

Os procedimentos adotados em cada uma destas etapas serdo
detalhados no transcorrer deste capitulo.

3.3.1 Obtencgao do grupo de dados de treinamento

Ferramentas computacionais, como softwares para a simulagdo
de processos, sdo extremamente uteis para obten¢do de conjuntos de
dados, uma vez que possibilitam resultados muito proximos do real com
relativa rapidez. Atualmente, com a elevada capacidade de calculo e
baixo custo, os programas de simulacdo sdo altamente difundidos, tanto
na andlise como no projeto de processos quimicos. Adicionalmente ao
projeto, a simulagdo ¢ aplicada ao treinamento de operadores,
otimizacdes de processos, estudos de sensibilidade e, mais recentemente,
no apoio ao controle avancado de processos (ONDREY, 2005). Em
Seider et al. (2003) pode ser encontrada uma boa revisdo contendo uma
visdo geral de simulacdo de processos com os simuladores HYSYS® e
ASPEN PLUS *.

3.3.1.1 Software usado para construgao do modelo

Dentre os simuladores comerciais mais conhecidos destaca-se o
HYSYS®, o qual apresenta uma linguagem de simulagdo avangada
orientada a objetos. Premkumar e Rangaiah (2009) denominam este
software como sendo um rigoroso simulador de processo. O software
dispde de uma biblioteca de componentes padronizados que podem ser
interligados e ajustados conforme o processo.

Neste trabalho o software utilizado para simulagdo, tanto em
estado estacionario quanto dindmico, foi o HYSYS® versio 7.0. O
simulador utiliza um método de resolugdo iterativo amplamente
utilizado em fracionadoras. Este algoritmo foi desenvolvido por Boston
e Sullivan (1972). O método consiste em utilizar equacdes para o
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calculo da constante de equilibrio e da entalpia para resolver as equacdes
de balango de massa, energia e equilibrio na iteragdo interna e, apos
atualizar o calculo da constante de equilibrio e da entalpia em uma
iteracdo externa. Os balangos de massa, energia e composi¢do sdo
resolvidos simultaneamente.

A coluna de destilagdo utilizada neste projeto pode ser
encontrada no diretério de demonstracdo do “Simulador Dindmico
HYSYS”. Empregou-se o simulador comercial para geragdo de dados de
temperatura ¢ composi¢do, em regime transiente. Foram realizadas
perturbagdes na vazdo, temperatura ¢ composi¢do, todos aplicados na
corrente de alimentacdo da coluna, sendo que os dados obtidos no
periodo transiente foram usados para o treinamento da rede neural
dindmica.

A eficacia do software em representar uma coluna de destilagdo
experimental sera verificada posteriormente com a validagdo dos dados
simulados, na qual consiste na comparagdo dos resultados simulados no
software com os experimentais de perfis de temperatura na base, no
prato 2 e no topo da coluna. Seus resultados também serdo avaliados de
forma global, analisando as respostas obtidas pelo modelo,
comparativamente com o comportamento ja conhecido e amplamente
disponivel em literatura, da mistura utilizada. Em Rocha (2003) ¢
exposto o balanco de massa no estado transitério que € usado pelo
software HYSYS® para uma coluna de destilagio.

Atualmente existem varios programas dindmicos sendo
utilizados em processos especificos, equipamentos individualizados e,
mais recentemente, programas comerciais para uso geral. Langerhorst
(2000) relata os principais simuladores dindmicos existentes no
mercado, alguns deles sdo ilustrados na Tabela 3.2.
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Tabela 3.2. Principais softwares comerciais de simula¢do dinamica.

Finalidade Programa Institui¢do
BATCHFRAC Aspentech
Simuladores dindmicos DISBATHC Calsep
(operagdes unitdrias) BARESI Henkel
ELCOPOLY Henkel
KOSI Henkel
HYSYS Aspentech
ASPEN Dynamics Aspentech
DIVA Uni Stuttugart
Simuladores dindamicos SPEEDUP Prosys
de processo OPTSIM Linde
SuperPro Intelligent, Inc
UniSim Honeywell
WSim Open source
DWSIM Open source
ENZO COPPE/Petrobras

Fonte: Adaptado de Langerhorst (2000).

Apesar da existéncia de diversos programas de simulagdo
dindmica, existem particularidades inerentes a determinados processos
que ndo sdo contempladas em versdes comerciais. Para estes casos, a
alternativa recomendada é o desenvolvimento de programas especificos
e orientados para a simulag@o exclusiva de determinado processo.

3.3.1.2 Paradmetros usados nas simulagdes

Nas simulagdes foi utilizado um sistema binario, composto por
agua e etanol, o0 mesmo usado experimentalmente. A escolha do modelo
termodinamico é fundamental, pois se refere a modelagem do equilibrio
de fases que pode apresentar desvios da idealidade, ¢ o modelo deve
prever tal situagdo. O software HYSYS® possui modelos de equagdo de
estado e de coeficiente de atividade. Em geral, para a maior parte das
destilagdes um modelo termodindmico baseado em equagdes de estado
para fase liquida e vapor ja ¢ suficiente. Porém, quando existem nao-
linearidades, alguns modelos que utilizam o célculo do coeficiente de
atividade para fase liquida sdo necessarios.

A coluna experimental piloto é simulada utilizando-se os 13
estagios tedricos, representando os pratos de uma coluna real, e mais o
condensador e o refervedor que sdo equivalentes a outros dois estagios.
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Na Tabela 3.3 s@o listadas algumas condi¢des de operacdo
utilizadas na simulagdo da coluna, quando empregado o programa de
simulagdo de processo HYSYS®. As condigdes de operagdo utilizadas
nas simula¢des foram as mesmas empregadas nos testes experimentais.

Tabela 3.3. Condigdes de operacdo empregadas na simulagdo estatica e
dindmica.

Variavel Valor (SI)
Fragdo volumétrica de etanol na alimentacao 0,10
Fracdo volumétrica de etanol no topo 0,865
Temperatura da alimentaggo 90 °C
Temperatura da base 101 °C
Vazio da alimentagdo 300 L.h™!
Pressdo na base 1,4 bar
Queda de pressdo ao longo da coluna 0,3 bar
Nivel de liquido da base 35%
Nivel de liquido do condensador 70%

O modelo termodinamico para a fase liquida empregado foi o
UNIQUAC, baseado nas recomendagdes contidas no software, sendo
indicado para processos com ndo-linearidade e ndo-idealidade. O
simulador foi utilizado inicialmente no seu modo estatico e depois
migrou-se para o0 modo dindmico.

As simulagdes realizadas para contemplar o escopo deste

projeto podem ser divididas em trés etapas:

e Simulacdes estdticas — realizadas inicialmente para
obter conhecimento do software e verificar se suas respostas sdo
coerentes com comportamentos conhecidos da mistura em questao;

e Simula¢des Dindmicas em Malha Fechada — realizadas
para reproduzir a operagdo da coluna piloto, incluindo riqueza de
detalhes em relagdo a equipamentos e malhas de controle, com o
objetivo principal de validagdo do modelo com dados experimentais da
planta piloto. Foram realizadas simulacdes adicionais com esta
configuragdo para gerar dados do processo em malha fechada, com a
intengdo de desenvolver uma rede neural que possa ser usada como um
analisador virtual on-/ine para monitoramento da composi¢do de topo,
com o sistema de controle atual da unidade piloto.

e Simulacdes Dindmicas em Malha Aberta — realizadas
para obten¢do do conjunto de dados de entradas/saidas, conforme
exigido para a formagdo de redes neurais artificiais. A rede desenvolvida
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com este conjunto de dados serd usada como sensor por software, onde
sua informagdo podera ser empregada posteriormente para projeto de
controles inferenciais na unidade piloto de destilacdo, buscando a
otimizagdo da planta com técnicas avangadas de controle.

O intervalo de aquisi¢do dos dados simulados nas simulagdes
estaticas e nas simulagcdes em malha fechada para validagdo foi de 1
segundo. Este mesmo intervalo também foi usado na aquisi¢do dos
dados experimentais com o intuito de reproduzir instantaneamente os
efeitos da perturbagdo.

Nas simulagdes em malha aberta, o intervalo foi determinado
pela avaliagdo da menor constante de tempo do processo em malha
aberta, entre as varidveis avaliadas como possiveis candidatas a
entradas/saidas da rede neural. Foi empregado o método de identificagdo
proposto por Sundaresan e Krishnaswamy (1977) que utiliza dois
tempos (t; e t;) estimados a partir da curva de resposta a perturbacao,
correspondendo a 35,3% e 853% do tempo de resposta,
respectivamente. O tempo de amostragem usado nesta etapa foi de 10
segundos e sua obten¢do ¢ detalhada no Capitulo 1V, se¢do 4.2.2.6.

3.3.1.3 Sistemas de controle da unidade simulada

Neste trabalho ¢ abordada a aplicagdo de uma nova
configuragdo de controle baseada em agdo distribuida com aquecimentos
em pontos intermedidrios de uma coluna de destilacdo. A estratégia ¢
avaliada do ponto de vista da minimizagdo dos transientes da unidade
bem como a avaliagdo do fornecimento e distribuicdo de calor desta
nova concepc¢do. Para tal, o modelo foi desenvolvido buscando
representar esta nova concepgao.

A diferenca entre a configuragdo convencional de controle e a
configuragdo com aquecimento distribuido ¢ ilustrada de forma geral na
Figura 3.8. Na unidade piloto foram ajustados controladores PID
(multivariavel com desacoplamento estatico) para as malhas da
temperatura da base e do tltimo prato, caracterizando o controle
convencional.
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Figura 3.8. Diferenca entre o controle convencional e o distribuido.

Com os resultados experimentais foi realizada uma comparagio
do desempenho da configuracio convencional com a abordagem
distribuida (controle na base, no topo - usando o mesmo ajuste que o
aplicado na estratégia convencional — adicionando a malha de controle
de temperatura do prato 2 com ajuste descentralizado). Nas simulagdes
realizadas em malha fechada, o objetivo foi reproduzir tais comparagdes,
com o intuito de validar o modelo. Desta forma, foram desenvolvidos 2
modelos do processo de destilagdo: 1) modelo do processo convencional
e, 2) modelo do processo com abordagem distribuida.

O controle da temperatura do prato 2 foi realizado objetivando a
implementa¢do do controle distribuido. Com a inclusdo desta malha
pretende-se rejeitar mais rapidamente perturbagdes que afetem o perfil
de temperatura, além da economia energética. A arquitetura das malhas
de controle aplicadas no software HYSYS® sdo similares as
implementadas na unidade experimental, com exce¢do do controle de
composi¢do volumétrica de etanol do topo, o qual é realizado em cascata
com o controle de vazao de refluxo. Conforme mencionado na descrigdo
da unidade experimental, este controle ¢ realizado indiretamente através
da temperatura do topo. No modelo ndo foi aplicado o controle de
temperatura do topo, pois com essa configuracdo de malha ndo foi
atingida estabilidade do processo. Com o emprego desta configuragido
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no topo, verificou-se que o comportamento do processo simulado ¢
semelhante ao experimental, pois o objetivo de controle ¢ o mesmo,
apenas em um dos casos ¢ realizado inferencialmente.

Existem muitas maneiras de controlar a qualidade do topo. A
temperatura tem sido a varidvel medida mais utilizada no
monitoramento e controle da separacdo, pois os sensores sdo simples,
baratos e seguros. Contudo, para muitas colunas, o controle de
temperatura ndo satisfaz os objetivos da separagdo. Nesses casos, a
medicdo direta da composicao deve ser considerada.

Outra diferenga entre o experimental ¢ o modelo desenvolvido,
foi que no software ndo houve necessidade de implementar a malha de
controle da temperatura da alimentacdo, pois este valor pode ser fixado
na condi¢@o de operagdo do processo. Ja no experimental, o controle é
realizado com a manipulacio da valvula de vapor/agua desta corrente.

A configuragdo das malhas de controle desta nova concepgao,
implementadas no simulador HYSYS® com controle distribuido
aplicado no prato 2, é descrita abaixo.

1. LIC-101: Controle do nivel do refervedor através do ajuste da
corrente de produto de fundo;

2. LIC-100: Controle do nivel do acumulador através da

manipulagdo da vazao do destilado;

3. FIC-102: Controle da vazdo da alimentagdo através do ajuste da

vazao desta corrente;

4. TIC-101: Controle da temperatura do refervedor através do

ajuste do calor no trocador de calor deste estagio.

5. FIC-100: Controle da vazao de refluxo através da manipulagdo

da vazdo desta corrente;

6. XIC-100: Controle da fracdo volumétrica de etanol da corrente

de destilado em cascata com o controle de vazao de refluxo, através

da manipulacdo do set point do controlador FIC-100 (escravo);

7. TIC-R2: Controle da temperatura do prato 2 da coluna através

da manipulacdo de uma fonte de calor.

Como nos experimentos, nas simulagdes com controle
convencional, também foram utilizadas as mesmas malhas e ajustes dos
pardmetros dos controladores utilizadas na simulagdo com o controle
distribuido, com excegdo da malha de controle de temperatura do prato
2, que ndo foi empregada.

As malhas descritas acima sdo controladas por meio de PID,
cujo algoritmo ¢ residente no programa HYSYS®. A maioria dos
controladores foi sintonizada utilizando-se o modulo autotuner
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parameters do software. Porém, para alguns esta sintonia ndo obteve
resultados satisfatorios. Para a obten¢do dos pardmetros destes, aplicou-
se 0 Método da Sensibilidade Limite Modificado, proposto por Ziegler e
Nichols (1942) (SEBORG et al., 1989), baseado no ajuste de uma malha
fechada.

Foram realizadas varias simulagdes dinamicas onde foram
introduzidas perturbagdes ao sistema, gerando-se um conjunto de dados
em regime transiente. Foram simuladas situagdes distintas de condi¢des
de entrada na coluna com vazdes, temperaturas e composicdes variadas,
analisando-se as variaveis de saida do processo. Estas condi¢des serdo
descritas na proxima se¢ao.

Nesta fase do projeto, a etapa de simulagdes possui um carater
fundamental no desenvolvimento do trabalho, pois ¢ nesta etapa que
importantes decisdes sdo tomadas, com o intuito de representar o
processo de forma mais fidedigna possivel. Neste sentido, o HYSYS"
foi usado como ferramenta estratégica, pois o software utiliza modelos
termodinamicos apropriados, balancos rigorosos e calculos para a
mistura em questao.

3.3.1.4 Validagao do modelo

Em uma primeira etapa, elaborou-se uma simulagdo estatica
padrdo, usando parametros e variaveis de processo idénticos aos obtidos
experimentalmente, sendo a mesma validada através da comparagdo do
perfil de temperatura experimental dos pratos, em estado estacionario.
Nesta simulagdo foram aplicadas varias perturbagdes nas variaveis da
carga. Foi realizada uma anélise dos resultados obtidos nas simulagdes
para verificar as respostas obtidas pelo software HYSYS". Nesta etapa
foram avaliadas conceitualmente as respostas do modelo, verificando se
ele tem a capacidade de descrever de forma coerente alguns
comportamentos conhecidos do processo de destilagdo da mistura
bindria etanol/adgua, vastamente descritos na literatura.

Na etapa seguinte, migrou-se para a plataforma dindmica do
HYSYS®, onde foi desenvolvido o modelo dindmico, acrescentando as
malhas de controle do processo. No simulador realizaram-se
perturbacdes na temperatura e vazao da corrente de alimentagdo. Para
validar o modelo, as respostas do processo frente as perturbagdes
(analisadas em termos de temperaturas da base, topo e prato 2 e suas
respectivas varidveis manipuladas) foram confrontadas com as respostas
experimentais, quando submetidas as mesmas perturbagdes na carga.
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Os perfis de temperatura experimentais foram utilizados para
validacdo das simulagdes visto que, no periodo transiente, ndo se tinha
coleta de amostras de produtos de base e topo, para realizagdo de
analises de composicdo. Historicamente a temperatura tem sido a
varidvel medida mais utilizada no monitoramento (inferéncia) e controle
da separagdo, pois os instrumentos de medi¢do de temperatura sdo
simples, tem resposta rapida, sdo relativamente baratos e seguros,
possuem alta padronizagdes € ndo requerem um complicado sistema de
amostragem. Segundo Kalid (1999), em torno de 75% das colunas de
destilacdo utilizam a temperatura para inferir a qualidade da separacao.
Baseado nestas constatagdes, considera-se que o método de validagdo
das simulagdes, através dos perfis de temperatura utilizados neste
trabalho, é consistente e adequado, devido a escassez de dados
experimentais de composigao.

3.3.1.5. Faixa de operagéo e perturbagdes realizadas

No presente trabalho, um simulador de processo foi empregado
para gerar dados dindmicos para posterior treinamento de redes neurais.
Desta forma, variaveis manipuladas da corrente de alimentagdo do
processo, como composi¢cao volumétrica de etanol (Xa), vazdo (Qa) e
temperatura (Ta) s@o perturbadas para obter conjunto de dados de
entradas/saidas, conforme exigido para a formagdo de redes neurais
artificiais. A abrangéncia das andlises de sensibilidade do modelo foi
determinada pelas variaveis manipuladas na carga, ou seja, as mesmas
foram variadas ao maximo, até a simulagdo apresentar problemas de
convergéncia.

Em virtude das diferencas operacionais observadas da coluna
em malha fechada e aberta, a faixa de operagdo foi diferenciada para
cada modo. O desempenho do HYSYS® em malha fechada (submetido a
perturbagdes com grande magnitude) foi considerado adequado, sendo
possivel operar a planta na faixa de operacdo desejada. J& em malha
aberta, a faixa de operagdo teve que ser restringida, pois quando
aplicadas perturbagdes degraus com grande magnitude o processo
migrava para situagdes que as integracdes e os calculos ndo convergiam.

A faixa de operacdo foi limitada a convergéncia do modelo
simulado desenvolvido. No entanto, as faixas de trabalho empregadas,
nos dois casos, podem ser consideradas representativas em relagdo aos
pontos de operacdo da unidade piloto experimental.

Os dados obtidos deste processo devem ser representativos de
toda amplitude na qual se deseja que o sensor venha a operar ¢ devem
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ser em numero suficiente para que a rede neural consiga gerar os
padrdes de treinamento necessarios. Visando obter dados que satisfagam
as exigéncias anteriores, aplicaram-se perturba¢des nas variaveis de
entrada da coluna, usado combinacdes entre as variaveis: vazio,
temperatura e composi¢do volumétrica de etanol, dentro dos intervalos
representados nas Tabelas 3.4 e 3.5 para a coluna em malha fechada e
aberta, respectivamente.

Para o processo operando em malha fechada, a multiplicagao
dos valores do nimero de variagdes (Qa,Ta,Xa) da Tabela 3.4, resulta
em 125 combinagdes possiveis, para distintas condi¢des de operacdo da
coluna. Foram realizas o dobro deste nimero em simulag¢des (250) com
o software HYSYS", visto que foram aplicadas as perturbagdes, ¢ em
seguida, apos o sistema de controle atuar, estas eram retiradas. Cada
perturbacdo ¢ designada neste trabalho como sendo uma simulagdo no
software. Vale ressaltar que, no caso em malha fechada, o processo
sempre retorna ao ponto de operacdo, em virtude da acdo de controle,
onde ocorrem ajustes nas varidveis manipuladas para rejeitar as
perturbagdes.

Seguindo o mesmo procedimento, porém em condi¢des
diferentes daquelas nas quais foram gerados os dados para treinamento
da rede (ou seja, diferentes Qa, Ta, Xa - dentro da faixa estipulada) foi
usada a funcdo “rand” do MATLAB" para gerar um conjunto aleatdrio
de dados. A partir destes valores foram realizadas mais 30 simulagdes
(ou 60 considerando aplicagdo e retirada) para obtengdo de um conjunto
de dados de validagdo para a rede em malha fechada, representando um
percentual em torno de 25% dos dados de treinamento.

O processo se repete para as simulagdes realizadas em malha
aberta. Na Tabela 3.5, a multiplicagdo dos valores do numero de
variagdes resulta em 54 condi¢des distintas de operacdo da coluna
simulada. Desta forma, foram realizadas 108 simulag¢des, aplicando as
perturbacdes e apos retirando-as (retornando ao estado estacionario
anterior). O diferencial do processo em malha aberta é que agora o
sistema migra para estados estacionarios distintos.

Para gerar o conjunto de dados de validagdo, novamente, foi
usada a fun¢do “rand” do MATLAB® com valores intermedirios das
variaveis manipuladas da alimenta¢do, gerando combinagdes distintas
das usadas para gerar os dados de treinamento. A partir destes valores
foram realizadas mais 15 simulagdes (ou 30 considerando aplicagdo e
retirada da perturbacdo) com o intuito de realizar a validagdo da rede.
Estas novas simula¢des também representam um percentual em torno de
25% dos dados de treinamento.
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3.3.1.6 Intervalo entre as aplicagdes das perturbagdes

O intervalo de aplicagdo entre uma perturbagdo e outra, ou o
tempo de permanéncia da perturbagdo, foi determinado em funcgdo do
tempo necessario até o processo atingir o novo estado estacionario
(malha aberta) ou retornar ao ponto de operagdo (malha fechada). Este
tempo ¢ dependente da magnitude da perturbagdo aplicada e € variavel
para cada perturbagdo. Desta forma, o critério para a retirada da
perturbacdo foi visual, até a composicdo do topo da coluna estabilizar
em um dos patamares citados (atingindo novo valor ou retornando ao
valor do set point).

Foram realizados estudos para conhecimento do comportamento
dindmico do processo tanto em malha fechada (Capitulo 1V, se¢do
4.2.1), quanto em malha aberta (Capitulo 1V, se¢do 4.2.2) antes de
realizar as simulacdes definitivas. Neste estudo, observaram-se as
diferentes respostas do sistema, frente as distintas perturbagdes. Estas
analises foram corroboradas com a avaliagdo dos resultados das
derivadas das curvas, para a certificagdo do alcance do estado
estacionario. Nas perturbacdes mais severas que a unidade foi submetida
em malha aberta, o processo necessitou em torno de 3,5 h para atingir
estado estacionario. Em média, o tempo necessario no simulador foi de
2,5 h, para cada perturbacdo aplicada e mais 2,5 h para retornar ao
estado estaciondrio anterior.

Em malha fechada, em média, o tempo necessario para
estabilizagdo do processo foi de 2 h, para cada perturbagdo aplicada e
mais 2 h para retirada da perturbagdo. Este tempo foi menor quando
comparado ao processo em malha aberta, o que ja era esperado, em
funcdo da acdo do sistema de controle.

3.3.1.7 Dimensao do conjunto de dados entrada/saida

Redes Neurais requerem grande quantidade de dados de
processo para realizar o treinamento de forma satisfatoria.
Analogamente ao que ocorre com modelos lineares, ¢ importante que os
dados contenham informagdes suficientemente relevantes para permitir a
reprodugo do processo pelo modelo.

Para a confeccdo do conjunto de dados, € necessario que as
varidveis independentes da alimentagdo (Ta, Qa, Xa) sejam
persistentemente perturbadas. Desta forma, na obten¢do dos dados de
treinamento para rede em malha aberta, com emprego do simulador, foi
gerado um conjunto de 78.833 pontos, referentes a aproximadamente
220 h de simulagdo da operacdo da coluna, com aquisi¢do das varidveis
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de entradas e saida da rede. Neste periodo, a cada 2,5h em média foi
aplicada uma perturbagdo. Ja para obtencdo dos dados de validagédo o
conjunto foi menor, 18.610 pontos, referentes a aproximadamente 51,7 h
de simulagdo da operacdo da coluna.

No modelo desenvolvido representando a operacdo da unidade
em malha fechada, foi gerado um conjunto com grande dimensdo de
dados, contendo 151.902 pontos, referentes a aproximadamente 425 h de
simulacdo do funcionamento da coluna. Neste periodo, a cada 2 h em
média foi aplicada uma perturbacdo. Ja para obten¢do dos dados de
validagdo o conjunto obtido foi menor, 36.000 pontos, referentes a
aproximadamente 100 h de simulag@o do processo modelado.

3.3.1.8 Tratamento dos dados

No tratamento dos dados utilizou-se o software ORIGIN® 7.5
para elaboragdo dos graficos com os quais foram realizadas as
comparagdes entre o desempenho do processo com a configuragido
convencional e a distribuida, além da comparac¢do entre os resultados
dos modelos frente aos dados experimentais.

Para verificar o alcance do estado estacionario em algumas
situacdes, aplicou-se a derivada nos dados relativos as curvas de
interesse, geralmente composicdo ou a temperatura, para verificar
quando essas propriedades ndo variavam mais em relacdo ao tempo.
Esta ferramenta também esta presente no software ORIGIN®. O alcance
do estado estacionario foi determinado quando a varidvel de interesse
atinge em torno de 95% do valor do estado final.

Para verificagdo da precisdao da estimativa (diferenga entre os
valores reais e estimados) das redes frente aos dados simulados, existe
uma série de abordagens na literatura disponiveis. O software
STATISTICA® 7.0 serviu como base na escolha do método de avaliacdo
de desempenho utilizado na rede neural. Optou-se pelas medidas de erro
médio quadratico (MSE) e erro percentual médio absoluto (MAPE).

3.3.2 Determinagao da estrutura da rede neural

3.3.2.1 Selegao das variaveis de entrada/saida

Em geral, nem todas as variaveis adquiridas em um processo
sdo igualmente uteis no desenvolvimento de um modelo que empregue
Redes Neurais Artificiais (RNA’s). De fato, a presenga de varidveis
irrelevantes representa uma fonte de perturbagdo e ruido, e pode
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conduzir a um sistema com deficiéncia na sua representagdo
(ZAMPROGNA et al., 2001a).

Nos processos quimicos e petroquimicos, especificamente no
caso de colunas de destilagdo as quais geralmente recebem materiais
provenientes de processos anteriores, existem variagdes tanto na carga
térmica, composi¢do e vazdo, uma vez que a producdo na fase anterior
nunca é constante. Modifica¢des nestas variaveis de entrada refletem em
alteragdes na temperatura de todos os estdgios, afetando diretamente a
separacdo. Esta situacdo conduz a um novo estado de equilibrio.

Logo, as temperaturas dos pratos, que sdo variaveis internas do
processo (variaveis de estado) influenciam fortemente a composigdo dos
produtos, e sdo usualmente empregadas em sensores virtuais como
variaveis de entrada (VENKATESWARLU e KUMAR, 2006; CANETE
et al., 2008; BAHAR e OZGEN, 2008; KHAZRAEE e JAHANMIRI,
2010). Neste trabalho, tém-se disponiveis medidas de temperaturas de
todos os estagios de equilibrio tanto oriundas de simulagdes, quanto de
aquisi¢des na unidade piloto. Porém, neste ultimo caso, em poucas
condi¢des de operacdo (insuficientes para treinamento da rede).

As medigdes de temperatura que sdo utilizados como entradas
para a rede devem ser devidamente selecionadas a fim de fornecer
estimativas precisas das composig¢des, pois a localizagdo de tais medidas
tém efeitos significativos na performance da estimacdo da rede.
Skogestad e Hori (2007) apresentam uma pesquisa abordando este tema.
Nao ¢ adequado usar todas as medidas de temperatura disponiveis como
entradas para o estimador por causa da redundancia de medi¢do. O uso
inadequado de medidas podem levar a problemas numéricos como
singularidade, sobre-parametrizacdo e redugdo de precisdo da estimativa
(VENKATESWARLU e KUMAR, 2006).

3.3.2.1.1 Variaveis de entrada

Para emprego no sensor por software em malha aberta serdo
escolhidas como entradas além das varidveis manipulaveis da corrente
de alimentagdo: composi¢do volumétrica de etanol (Xa [v/v]), vazdo (Qa
[L.h']) e temperatura (Ta [°C]), também varidveis de estado (ndo
diretamente manipulaveis) como temperaturas da base (Tbv [°C]) e topo
(Tt [°C]) e de alguns pratos intermedidrios da coluna, baseados na
analise de sensibilidade (Capitulo 1V, se¢do 4.2.2.7), como temperaturas
do prato 2 (T2), prato 5 (Ts) e prato 7 (T7) todas em °C.

Logo, temos definidas 8 variaveis de entrada para a rede em
malha aberta:



112 Capitulo Ill — Material e Métodos

e Composicao volumétrica de etanol da alimentacdo (Xa
[v/vD);

e Vazio volumétrica da alimentagdo (Qa [L.h™']);

e  Temperatura da alimentacdo (Ta [°C]);

e  Temperatura dos estagios (Tb, Tt, T2, T5,T7[°C]).

As temperaturas da base e topo foram escolhidas por serem
temperaturas de referéncias da coluna, bem como, a temperatura de
alimentagdo do processo. Venkateswarlu e Kumar (2006) estudaram
uma coluna de destilacdo em batelada. Observaram em sua pesquisa que
o refervedor e o prato superior sdo os locais de medidas de temperaturas
mais sensiveis. Da mesma forma, Yildiz et al. (2005) concluiu que, as
posi¢des de medigdo de temperatura devem ser distribuidos de forma
homogénea em toda a coluna, desde o refervedor até o prato superior.
Em ambeas as pesquisas citadas, foram construidos estimadores baseados
em modelo empirico para a composigao.

Considerando essas discussoes, trés locais intermediarios de
medi¢do de temperatura foram selecionados. A temperatura do prato 2
foi escolhida, representando a se¢do de esgotamento, devido a ser neste
prato que esta situada a resisténcia elétrica, que junto com o calor da
base caracterizam o aquecimento distribuido da unidade. As
temperaturas dos pratos 5 e 7, por representarem a se¢do de
enriquecimento da coluna, e por serem as temperaturas mais sensiveis da
unidade nesta se¢do (baseado em estudo de Marangoni, 2005). Foram
escolhidas 2 temperaturas na se¢do de enriquecimento, de forma a
conseguir uma boa representatividade de seu comportamento, em
virtude desta secdo conter uma quantidade maior de pratos. As
temperaturas 1 e 3 foram descartadas pois seus comportamentos sdo
muito similares a T2 (possivelmente apresentam linearidade com T2),
devido a propagacao do efeito.

Atencdo especial foi dada em relagdo as varidveis de entrada
para o monitoramento do processo com o analisador virtual de
composi¢do em malha fechada, pois, nesta condicdo de operagdo, a
composi¢do do topo sofre influéncia de outras varidveis do processo,
principalmente varidveis manipuladas do sistema de controle. Desta
forma, além das 8 variaveis selecionadas anteriormente, foram incluidas
como entradas da rede o calor do refervedor (QDref) e a vazio de refluxo
(R), pois espera-se que as informagdes fornecidas por estas variaveis
sejam relevantes para a construgdo dos padrdes de treinamento pelo
algoritmo empregado.
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Logo, temos definidas 10 variaveis de entrada da rede em malha
fechada:

Composi¢ao volumétrica da alimentagdo (Xa [v/v]);
Vazdo volumétrica da alimentacao (Qa [L.h'l]);
Temperatura da alimentagéo (Ta [°C]);
Temperatura dos estagios (Tb, Tt, T2, T5s, T7[°C]);
Calor do refervedor (Dref [KW]);

e Vazio de refluxo (R [L.h™"]).

A variavel manipulada vazdo de refluxo (R) foi escolhida em
virtude da grande influéncia que possui sobre a pureza do produto de
topo. Varios autores propdem o uso desta variavel para controlar a
composicdo do destilado, seja diretamente ou indiretamente pelo
controle da temperatura de topo (SINGH et al., 2005). Da mesma forma
o calor cedido pelo refervedor (Qref), sendo esta variavel uma das
principais fontes de calor do processo e podendo afetar diretamente as
vazdes de vapor e indiretamente as composi¢des dos pratos.

Desta forma, como entrada da rede neural foi selecionado um
numero de varidveis (8 — malha aberta ¢ 10 — malha fechada) do qual se
entende serem capazes de fornecer informagdes suficientes em relagdo
ao processo, para geragdo de padrdes de treinamento da rede. O emprego
das temperaturas de todos os pratos ndo traria informagdes novas a rede,
pelo contrario, geraria um conjunto de dados demasiadamente grande,
com informagdes repetitivas, com provavel linearidade entre elas, o que
traria prejuizos e lentiddo a rede.

3.3.2.1.2 Variaveis de saida

Sao os valores fornecidos como resposta do simulador, frente as
perturbacdes aplicadas nas variaveis de entrada, que representa o modelo
dindmico da coluna de destilagdo da unidade piloto. As saidas mais
relevantes do processo de destilagdo sdo as composigdes dos produtos.
No caso especifico da unidade piloto, é a composicdo de topo de etanol.
Logo, a composi¢do volumétrica de etanol no topo (Xt [v/v]) sera a
variavel escolhida de saida (tanto em malha aberta, quanto em malha
fechada), a qual sera obtida com o uso do simulador e fornecida a rede
neural durante a etapa do treinamento. Posteriormente, serd a variavel
estimada pelo sensor e usada para monitoramento e controle do
processo.
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3.3.2.2 Ambiente de desenvolvimento da rede neural

Visando avaliar os diversos métodos e algoritmos de
treinamento e aprendizado, foi feito uso do ambiente do pacote
MATLAB 7.1, versdo R2010a", que é um ambiente computacional para
visualizagdo e computacdo numérica de alto desempenho. Uma tela da
interface do programa usado ¢ mostrada na Figura 3.9. Segundo Plumb
et al. (2005) outros pacotes comerciais, além do MATLAB®, também
sdo empregados com sucesso para desenvolvimento de redes neurais,
entre eles pode-se citar INForm e CAD/Chem.
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Figura 3.9. Tela do programa MATLAB 7.6 R2010a” utilizado para realizar
o treinamento da rede.

Foram utilizadas as bibliotecas (Neural Network Toolbox) de
redes neurais e de interface grafica. Essa biblioteca utiliza programacao
orientada a objeto e interage diretamente com o ambiente MS-Windows.
O pacote de redes neurais abrange diversos modelos de redes
(Backpropagation, Elman, Hopfield, entre outros) e fungdes correlatas.
O software MATLAB® integra analise numérica, processamento de
sinais e graficos, em que o problema e as solugdes sdo expressos tal
como sdo formulados matematicamente, sem a programacao tradicional.

3.3.2.3 Configuragéo da rede neural

Esta etapa pode ser dividida em trés passos: 1) selecdo do
paradigma neural apropriado a aplicacdo — aprendizado supervisionado
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ou ndo e tipo de algoritmo de otimizagdo; 2) determinacdo da topologia
da rede a ser utilizada — o numero de camadas, o numero de neurdnios
em cada camada; 3) determinacdo de parametros do algoritmo de
treinamento, como a escolha das fun¢des de ativagdo, etc. Estes passos
possuem um grande impacto nas capacidades e limitagdes do
desempenho do sistema resultante.

Existe grande dificuldade de definir a arquitetura ideal da rede.
Nao existem regras claras para a definicdo de quantos neurdénios devem
existir nas camadas intermedidrias, quantas camadas, ou como devem
ser as conexoes entre essas unidades. Normalmente, estas escolhas sdo
feitas de forma empirica por tentativa e erro, testando algumas variagdes
de arquiteturas (topologia e parametros). A defini¢do da configuracdo de
redes neurais ¢ considerada uma arte que requer grande experiéncia dos
projetistas. Para tentar contornar essa dificuldade, algumas regras foram
propostas por alguns pesquisadores. Porém, estas regras sdo muitas
vezes contraditdrias e pouco praticas. Outra forma possivel € o emprego
de técnica de inteligéncia artificial, denominada de Algoritmo Genético,
para auxiliar na busca de arquiteturas de redes neurais otimizadas. No
entanto, nenhuma delas garante que a melhor opgao seja encontrada. Por
esses motivos, estas regras e técnicas (MENDES et. a/, 1997, MENDES
e CARVALHO,1998; SON et al., 2004) ndo foram empregadas neste
trabalho. Optou-se por testar varias arquiteturas, até encontrar redes que
obtivessem bom desempenho frente aos dados utilizados e com boa
capacidade de generalizagdo.

3.3.2.3.1 Tipos de rede neural avaliadas

Redes neurais podem ser classificadas de acordo com as suas
estruturas e algoritmos de aprendizagem como redes: feedforward e
recorrentes. Neste trabalho serdo avaliadas estes dois tipos de redes
neurais, feedforward do tipo Multi-Layer Perceptron (MPL) -
Backpropagation e redes recorrentes do tipo Elman. Optou-se por
selecionar dois tipos diferentes de arquiteturas e avalia-las segundo o
seu desempenho com os conjuntos de dados obtidos pelo simulador,
referente ao processo que se deseja modelar. Esta selecdo teve como
intuito permitir a comparacdo de uma rede considerada padrdo para
problemas de identificagdo de sistemas, a Multi-Layer Percepton
(MPL), com uma rede muito utilizada em processos dinamicos, a rede
recorrente de Elman.

A arquitetura das redes Multi-Layer Perceptron (MPL) se
caracteriza pelo seu alto grau de conectividade, com neurénios dispostos
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em uma série de camadas. Pelo menos uma camada oculta e uma
camada de saida e sdo conhecidas também como redes alimentadas
adiante (redes feedforward), pois a informagdo é propagada em apenas
um sentido, da primeira para a ultima camada. Em uma rede de Elman,
além de camadas de entrada, intermediarias e saida, ha também unidades
de contexto. As unidades de contexto sdo usadas para memorizar as
ativacOes anteriores das unidades intermediarias. Em um momento
especifico, k, as ativa¢des anteriores das camadas intermediarias (em
tempo de k-1) e as correntes de entradas propriamente ditas (em k
tempo) sdo usadas como entradas para a rede.

4.3.2.3.2 Métodos e algoritmos de treinamento avaliados

Para redes backpropagation do tipo MPL, varios tipos de
algoritmos de treinamentos sdo disponibilizados, e diferem entre si pela
estratégia de otimizacdo empregada ao realizar ajustes dos pesos e bias.
Cada um possui requisitos diferenciados em termos de memoria
computacional exigida para processamento dos calculos e tempo de
convergéncia. Geralmente sdo divididos em grupos que utilizam
treinamentos baseados em: Mérodos de gradiente descendente com e
sem momento, Gradiente conjugado e Método de quasi-Newton.

Segue abaixo descrito, primeiramente, o método que o
algoritmo emprega e, em seguida o algoritmo de treinamento
propriamente dito e que serdo avaliados neste trabalho:

Métodos de gradiente descendente sem momento.

o Taxa de Aprendizado Adaptativa (GDX);
e  Resilient Backpropagation (RP);

Método de gradiente conjugado:

o Gradiente Conjugado em Escala (SCG);

Métodos quasi-Newton:

. Levenberg-Marquardt (LM)
e  Regularizac¢do de Bayesian (BR)

Método intermediario entre gradiente conjugado e quasi-
Newton:

e One Step Secant Method (OSS).

O estudo com as avaliagdes do comportamento de distintos
algoritmos de treinamento foi realizado visando, além de encontrar o
algoritmo que mais se adapte e forneca as melhores respostas ao
conjunto de dados, contribuir cientificamente para as pesquisas na area.
Grande parte dos autores empregam o Méfodo quasi-Newton com o
algortitmo Levenberg-Marquardt (HAGAN et al., 1994; ZHAO e XU,
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2004; KERMANI et al., 2005; SINGH et al., 2007; MUKHERIJEE e
SRIKANTA, 2012) em seus trabalhos. Porém, sdo poucas as pesquisas
que relatam em quais situa¢des cada algoritmo ¢é recomendado, e que
apresentam um comparativo do desempenho entre os algoritmos de
treinamento empregando diferentes métodos. Logo, este estudo visa dar
sua contribuic¢do neste aspecto.

3.3.2.3.3 Fungdes de transferéncia avaliadas

Para as redes backpropagation as fungdes de transferéncia
aplicadas nas camadas intermedidrias e na camada de saida serdo uma
combinacdo entre fungdes fangente hiperbolica, logaritmica e linear.
Festas foram escolhidas pois apresentam o melhor resultado na
transferéncia dos pesos ponderados. Sendo que a func¢do linear foi
aplicada apenas na camada de saida das redes, usando-se variantes com
padronizagoes distintas: purelin (-1 a +1) e poslin (0 a +1). O software
MATLAB® ¢ usado para realizar esse pré-processamento e
padronizagdo dos dados.

Em relacdo as redes de Elman, serdo testadas distintas
arquiteturas e configuragdes de redes, para comparar seu desempenho
frente as redes feedforward - MPL (sem realimentag@o). Nestas redes
recorrentes serd aplicado apenas o algoritmo de treinamento que obteve
o melhor desempenho nas redes MPL que foi a Regulariza¢do de
Bayesian (BR), para o conjunto de dados especifico. Foi empregada a
funcdo de transferéncia padrdo para este tipo de rede: fangente
hiperbolica nas camadas intermediarias e linear na camada de saida.
Porém, também foram testadas redes usando fun¢do logaritmica tanto
nas camadas intermedidrias quanto na saida. Estas escolhas foram feitas
para as redes de Elman visando diminuir o universo dos testes.

Pelo fato das redes recorrentes reconhecerem padrdes variantes
no tempo e possuirem capacidade de armazenar informagdes passadas,
espera-se obter redes recorrentes com bom desempenho, para o processo
que se deseja modelar e aplicar o sensor virtual.

3.3.2.3.4 NUmero de camadas e neuronios

No presente trabalho serdo empregadas redes contendo 1, 2 e 3
camadas intermediarias, com nimero de neurdnios variando de 3 a 30
em cada camada. A Tabela 3.6 ilustra as situacdes avaliadas. Foram
testadas 27 combinagdes. Nas redes em malha aberta foram empregadas
arquiteturas com 8 entradas e uma saida. Para redes em malha fechada
foram testadas 8 e 10 entradas, ambas com 1 saida. Para todas as redes,



118 Capitulo Ill — Material e Métodos

o numero de camadas intermediarias € de neurdnios variou de acordo
com a Tabela 3.6.

Tabela 3.6. Arquiteturas das redes neurais testadas em relagdo ao niimero de
camadas e neurdnios.

N°de camadas N°de
Intermediarias  neurénios
1 [5]
[10]
[15]
[20]
[25]
[3 3]
[55]
[10 5]
[510]
[10 10]
[1510]
[1515]
[20 15]
[20 20]
[30 30]
[333]
[55 5]
(8 8 8]
[5105]
[10 5 5]
[10 10 10]
[1510 5]
[10 1510
[151515
[20 15 10
[20 20 20
[30 30 30]

W W W W W W W W W W W W NN NDDNDDNDNDDNDDNDND R~ /= —= —
[P B B i B S|
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A determinagdo do numero de neurdnios ideal na camada
intermediaria foi feita através de tentativas. Néo existe um critério geral
que permita definir o nlimero de neurénios na camada intermediaria. Em
geral, redes neurais artificiais com poucos neurdnios nas camadas
intermedidrias sdo preferidos, visto que elas tendem a possuir melhor
poder de generalizacdo, reduzindo o problema de sobre-ajuste ou
excesso de treinamento (overfitting). Entretanto, redes com poucos
neurdnios intermediarios podem ndo possuir a habilidade suficiente para
modelar e aprender os dados em problemas complexos, podendo ocorrer
underfitting (PIAIA et al., 2008). Desta forma, ¢ necessario encontrar
um ponto 6timo, com redes de tamanho moderado.

Com o objetivo de que as redes obtivessem boa capacidade de
generalizagdo, a estratégia de escolha da quantidade de neurdnios na
camada intermediaria foi encontrar a quantidade minima suficiente para
um desempenho adequado. Avaliando os procedimentos empregados
com as variagdes entre algoritmos de treinamento, nimero de camadas,
nimero de neurOnios e combinacgdes das funcdes de transferéncias,
acredita-se que com este nivel de complexidade serdo encontradas redes
que consigam modelar o processo de forma coerente e com isso
obtenham excelente capacidade de predi¢do da propriedade desejada.

3.3.2.3.5 Procedimento de treinamento, inicializacéo e
critério de parada

As redes neurais necessitam de um grande niimero de dados do
processo para seu treinamento. E importante, entretanto, que esses dados
contenham informagdes suficientemente relevantes de forma 