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Petróleo e Gás - PRH-ANP/MCT (PRH10-UTFPR).

v



vi



Sumário

Lista de Figuras ix

Lista de Tabelas xi

Resumo xiii

Abstract xv

1 Introdução 1
1.1 Objetivo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.2 Estrutura do Trabalho . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2 Modelos Inferenciais: Uma Visão Geral 7
2.1 Identificação de Sistemas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.2 Aquisição dos Dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
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u9, u10, u11, u12 }. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
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6.12 Índices de desempenho do modelo inferencial obtido para o Caso 01

(coluna fracionadora). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119

xii



Resumo

Em muitos processos qúımicos existe a necessidade do conhecimento de medidas
de variáveis cujos valores não são disponibilizados on-line, muitas vezes devido ao
alto-custo da instalação de sensores para medir estas variáveis, ou porque é neces-
sário realizar testes laboratoriais para a obtenção destas medidas, que em geral são
medidas de composição.

Uma solução é o emprego de sensores baseados em software (soft sensors), tam-
bém conhecidos como modelos inferenciais, para gerar estimativas destas variáveis.
A grande motivação para o uso de modelos inferenciais é que estes podem substituir
testes laboratoriais na obtenção de medidas de variáveis não dispońıveis on-line.
Esta disponibilidade on-line pode reduzir o atraso nas ações de controle, resultando
em um sistema de controle mais efetivo, que possibilita o aumento da qualidade do
produto final com um menor custo.

Considerando-se que, em geral, processos qúımicos possuem alta complexidade,
alta dimensionalidade, não-linearidades e comportamento dinâmico, torna-se dif́ıcil
a modelagem desses processos através de abordagens baseadas em técnicas clássicas
de identificação. Na tentativa de superar tais dificuldades, este trabalho propõe uma
metodologia para a construção de modelos inferenciais, baseados na teoria dos con-
juntos fuzzy, a serem utilizados na construção de modelos inferenciais para processos
petroqúımicos. A construção do modelo fuzzy inferencial é realizado através dados
amostrados do processo.

Esta metodologia é composta por quatro etapas. A primeira etapa corresponde
à identificação da estrutura do modelo fuzzy. Inicialmente as variáveis de entrada
do modelo são selecionadas, dentre um conjunto de variáveis secundárias dispońı-
veis, aplicando-se mapas de Kohonen. Então, o conjunto de regressores (amostras
atrasadas das variáveis de entrada e sáıda utilizadas na identificação do modelo do
processo) é determinado com o aux́ılio dos quocientes de Lipschitz. Após esta fase
inicial, um algoritmo de agrupamento fuzzy é aplicado ao espaço de entrada e sáıda
para encontrar uma base de regras inicial do modelo fuzzy inferencial. Na terceira
etapa o modelo inicial, gerado na fase anterior, passa por um processo de simpli-
ficação, onde as funções de pertinência similares são agrupadas com o objetivo de
diminuir a complexidade e a carga computacional do modelo final, tornando-o mais
simples e conciso. Finalizando a metodologia, a existência de regras inconsistentes é
verificada e tratada. O modelo fuzzy obtido passa, então, por uma fase de validação,
onde é verificado o seu desempenho na geração das estimativas. A aplicabilidade da
metodologia proposta é verificada através da construção de modelos fuzzy inferen-
ciais para processos petroqúımicos simulados.

Palavras-chave: agrupamento fuzzy, coluna de destilação, estimadores inferenciais, mapas
de Kohonen, modelagem fuzzy, soft sensing.
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Abstract

In many chemical processes it is essential to know variable measurements that are
not online available, sometimes due to the high cost of the hardware sensors instal-
lation, used to measure the variable values, or because it is necessary laboratorial
tests for obtaining these measurements, that in general are product composition
measurements.

An option is to use sensors based in software (or soft sensors), also known as
inferential models, to generate the variable estimates. The main motivation for in-
ferential models usage is that they can substitute laboratorial tests in the obtaining
of the variables measurement that are not online available. This online availability
can reduce the control action delays, resulting in a more effective control system,
that can increase the final product quality with a smaller cost.

Generally, chemical processes present high complexity, high dimensionality, non-
linearities and dynamic behavior. These characteristics become the modelling a hard
task when classical techniques of identification are considered. Trying to overcome
difficulties, this work proposes a construction methodology of inferential models
based on fuzzy sets theory, that can be used to build inferential models for petro-
chemical processes. The inferential fuzzy model is constructed by means of a data
set sampled from the process.

This methodology is composed by four stages. The first stage corresponds to the
identification of the fuzzy model structure. Initially, the model input variables are
selected, among a group of available secondary variables, by applying Kohonen maps.
Then, the regressors set (the lagged samples of the input and output variables used in
the process model identification) is stipulated by means of the Lipschitz quotients.
After this initial phase, a fuzzy clustering algorithm is applied to find an initial
rule base. In the third stage, the initial model, generated in the previous phase,
is simplified by merging the similar membership functions, as a way to reduce the
complexity and computational effort of the final model, that becomes simpler and
concise. Concluding the methodology, the inconsistent rules existence is examined
and treated. At last, in the validation phase, the performance of the obtained fuzzy
model in the generation of the estimates is verified. The applicability of the proposed
methodology is investigated through the construction of inferential fuzzy models for
simulated petrochemical processes.

Keywords: fuzzy clustering, distillation columns, inferential estimators, Kohonen maps,
fuzzy modelling, soft sensing.
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Caṕıtulo 1

Introdução

Métodos de controle on-line e otimização dependem diretamente da qualidade das

medições das variáveis do processo em questão. Porém, em muitos casos, a me-

dição infreqüente de algumas variáveis do processo impede a detecção antecipada

de distúrbios, impossibilitando uma ação imediata, ou mesmo antecipada, de con-

trole. Muitas vezes, esses efeitos adversos não podem ser aceitavelmente recuperados,

mesmo com o uso de algoritmos existentes de controle avançado, e podem levar a um

desempenho insatisfatório (Marlin, 1995). Esta indisponibilidade pode ser atribúıda

a diversos fatores, dentre os quais o alto custo da instalação de sensores adicionais,

que pode não ser economicamente interessante.

Em tais casos, uma estimativa das variáveis principais (e.g. variáveis de medidas

de composição) pode ser obtida através de variáveis secundárias, ou seja, através

de um modelo inferencial (Bhartiya & Whiteley, 2001), também conhecido como

estimador, soft sensor (software sensor - sensor baseado em software) ou ainda sen-

sor virtual. O controle realizado através de informações provenientes de um modelo

inferencial é referenciado na literatura como controle inferencial.

Na indústria petroqúımica, modelos inferenciais podem ser utilizados para es-

timar a composição de produtos a partir de medidas de temperatura e de outras

variáveis secundárias dispońıveis on-line. Porém, considerando-se que, na maioria

dos casos, esses processos possuem alta complexidade e dimensionalidade, além de

apresentarem um comportamento não-linear e/ou variante no tempo, a modelagem

destes processos torna-se dif́ıcil quando são empregadas abordagens teóricas base-

adas em filtro de Kalman ou outras técnicas clássicas de estimação (Zambrogna

et al., 2005; Tham et al., 1991).

De modo a lidar com a complexidade de processos, abordagens alternativas ba-
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seadas em técnicas de inteligência computacional têm sido recentemente propostas

(Qin, 1996; Rallo et al., 2002; Fabro, 2003), nas quais foram relatadas aplicações

de redes neurais artificiais (ANN - Artificial Neural Networks) (Fausett, 1994) e de

mı́nimos quadrados parciais (PLS - Partial Least Squares) (Wold, 1966) no desen-

volvimento de modelos inferenciais para diferentes processos.

Sistemas fuzzy (Zadeh, 1965; Zadeh, 1973) têm sido utilizados de forma bem su-

cedida em um crescente número de áreas de aplicação, principalmente devido ao fato

de fazerem uso de regras lingǘısticas como forma de representação do conhecimento.

Esses sistemas baseados em regras mostram-se apropriados para descrever processos

quando a alta complexidade do sistema e/ou a indisponibilidade de conhecimento

detalhado de seu comportamento impedem que uma modelagem matemática ade-

quada seja realizada através de técnicas clássicas. Nestes casos, é posśıvel gerar um

modelo fuzzy do processo considerado.

Em geral, o modelo fuzzy é gerado através de conhecimento especialista, entre-

tanto, quando consideram-se processos complexos, compostos por muitas variáveis,

torna-se inviável a definição do modelo fuzzy utilizando-se somente de conhecimento

especialista. Nestes casos, um modo automatizado para identificar modelos fuzzy

torna-se mais apropriado.

Em aplicações práticas, as maiores dificuldades na identificação de modelos fuzzy

são: a determinação da estrutura do modelo e a obtenção da base de regras que des-

creva o comportamento do sistema de forma apropriada. Diversos elementos devem

ser especificados na realização destas tarefas, tais como: o conjunto de variáveis de

entrada e sáıda, número de regras, número e formato das funções de pertinência,

interpretação operacional de regras e operadores de inferência. Quanto mais com-

plexa a aplicação envolvida, maiores serão os esforços necessários para se definir os

elementos adequadamente, ou seja, aqueles que correspondam a um modelo fuzzy

que satisfaça aos ı́ndices de desempenho desejados. Na literatura atual, as metodolo-

gias existentes para a identificação de modelos fuzzy não são muitas, principalmente

quando a única informação dispońıvel provém de um conjunto de dados amostra-

dos (Wang & Mendel, 1991; Babǔska et al., 2000; Ohtake et al., 2001; Roubos &

Setnes, 2001; Gao et al., 2001; Delgado et al., 2004).

Uma abordagem bastante utilizada é a de tentativa e erro. Dois fatores associa-

dos aos sistemas fuzzy têm contribúıdo para essa prática. Primeiramente, as regras

fuzzy podem ser geradas por especialistas na forma de regras lingǘısticas de modo

fácil e direto; segundo, o desempenho de um sistema fuzzy não sofre degradação
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cŕıtica devido à identificação não-ótima de seus parâmetros (Hwang et al., 2000).

Esses fatores tornam o método de tentativa e erro muito prático em determinadas

circunstâncias. Porém, essa abordagem não é apropriada ou até mesmo posśıvel nos

casos em que não existe a disponibilidade de conhecimento lingǘıstico ou quando

o conhecimento deve ser extráıdo de dados amostrados do sistema (Figueiredo &

Gomide, 1999; Nie, 1995; Pedrycz, 1993).

Nestes casos, uma abordagem simples é usar algoritmos de agrupamento como,

por exemplo, os algoritmos de agrupamento Gustafson-Kessel (Gustafson & Kessel,

1979) e os algoritmos de agrupamento Fuzzy C-Means (FCM) (Bezdek, 1987), ou

métodos similares para particionar o espaço padrão em vários subespaços (chamados

de grupos ou clusters) com ou sem sobreposição entre eles, e então mapear o centro

de cada um dos cluster especificados em uma regra de acordo com as definições das

variáveis fuzzy (Abe & Lan, 1995; Setnes, 2000).

Os algoritmos de agrupamento são, na maioria das aplicações, utilizados para

identificar modelos fuzzy do tipo Takagi-Sugeno. Neste tipo de modelo fuzzy, o con-

seqüente da regra fuzzy é uma função, em geral, uma função linear das variáveis

da parte antecedente da regra. A grande desvantagem desse tipo de modelo fuzzy é

a perda da interpretabilidade das regras, com o uso de funções no conseqüente ao

invés de proposições fuzzy, como é o caso dos modelos fuzzy lingǘısticos. O modelo

lingǘıstico possibilita a compreensão do processo modelado através de suas regras

lingǘısticas.

Ao contrário dos modelos fuzzy Takagi-Sugeno, o número de abordagens para a

identificação de modelos fuzzy lingǘısticos é bastante restrito. Neste contexto, este

trabalho propõe uma metodologia para a identificação de modelos fuzzy lingǘısticos,

com o intuito de utilizá-los como modelos inferenciais.

1.1 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é propor e desenvolver uma metodologia de

identificação de modelos fuzzy lingǘısticos inferenciais. Esta metodologia é composta

por quatro etapas. A primeira etapa corresponde à identificação da estrutura do

modelo fuzzy. Inicialmente as variáveis de entrada do modelo são selecionadas, dentre

um conjunto de variáveis secundárias dispońıveis, aplicando-se mapas de Kohonen.

Então o conjunto de regressores (amostras atrasadas das variáveis de entrada e sáıda

utilizadas na identificação do modelo do processo) é determinado com o aux́ılio dos
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quocientes de Lipschitz. Após esta fase inicial, um algoritmo de agrupamento fuzzy

é aplicado ao espaço de entrada e sáıda para encontrar uma base de regras inicial do

modelo fuzzy inferencial. Na terceira etapa o modelo inicial, gerado na fase anterior,

passa por um processo de simplificação, onde as funções de pertinência similares

são agrupadas com o objetivo de diminuir a complexidade e a carga computacional

do modelo final, tornando-o mais simples e conciso. Finalizando a metodologia, a

existência de regras inconsistentes é verificada e tratada. O modelo fuzzy obtido

passa, então, por uma fase de validação, onde é verificado o seu desempenho na

geração das estimativas.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho está organizado como segue. O caṕıtulo 2 apresenta os principais

tópicos que devem ser considerados na construção de modelos inferenciais, assim

como uma explanação sobre algumas técnicas empregadas para o desenvolvimento

desses modelos.

O estado da arte referente ao desenvolvimento de modelos inferenciais é apresen-

tado no caṕıtulo 3, onde as diferentes propostas foram agrupadas de acordo com o

método de inferência empregado.

O caṕıtulo 4 descreve a metodologia proposta neste trabalho para o desenvolvi-

mento de modelos inferenciais.

A partir do caṕıtulo 5 são apresentados os resultados obtidos com a aplicação

da metodologia proposta na construção de soft sensors para inferir medidas de

composição de produtos em dois processos simulados da indústria petroqúımica. O

caṕıtulo 5 apresenta o primeiro processo, uma coluna de destilação binária, simulada

através do simulador comercial HYSYS R© (HYSYS, 1989). Para este processo, foram

constrúıdos dois soft sensors, um para inferir a composição do produto de topo da

coluna e outro para a inferência do produto de fundo. Para fins de comparação, três

modelos inferenciais (adicionais) foram implementados: dois modelos baseados em

análise de componentes principais (PCA - Principal Components Analysis) (Pearson,

1901; Hotelling, 1933) e um terceiro modelo baseado em redes neurais, identificados

com os mesmos dados utilizados para a identificação do soft sensor (para o produto

de topo e de fundo).

O caṕıtulo 6 apresenta os resultados para o segundo processo, uma coluna fraci-

onadora de óleo cru, conhecida como processo Shell, que é um benchmark da área de
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controle de processos proposto por Prett & Morari (1987), utilizado principalmente

para testar e comparar novas estratégias de controle (Prett & Garćıa, 1988; Ansari

& Tadé, 2000; Tyagunov, 2004).

O caṕıtulo 7 apresenta as considerações finais decorrentes do desenvolvimento

deste trabalho e os pontos que ainda podem ser desenvolvidos em trabalhos futuros.

Finalizando, o caṕıtulo 8 lista as publicações geradas a partir do desenvolvimento

deste trabalho.
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Caṕıtulo 2

Modelos Inferenciais: Uma Visão

Geral

Um dos principais objetivos das indústrias petroqúımicas é operar a planta de forma

que o produto final atenda aos padrões de qualidade especificados sob o menor custo

posśıvel. Portanto, é necessária a implementação de estratégias de monitoramento e

controle capazes de realizar diversas operações, tais como otimização da produção,

monitoramento, previsão e detecção de falhas. Porém, a dificuldade no desenvolvi-

mento destas estratégias é diretamente proporcional à complexidade da planta em

questão. Além do mais, os ı́ndices de qualidade do produto estão relacionados ao uso

final do produto e, em geral, não podem ser medidos em tempo real devido ao alto

custo dos equipamentos de medição on-line, cujas técnicas de medição costumam ser

lentas e complicadas, ou simplesmente devido à incapacidade para medir os ı́ndices

de qualidade até que o produto final seja formulado e utilizado (Ogunnaike, 1995).

Na tentativa de contornar este problema, várias pesquisas são realizadas em

torno do desenvolvimento de técnicas alternativas capazes de reduzir o custo de

sensores on-line. Estas técnicas alternativas são, em geral, baseadas em algoritmos

que emulam o comportamento de sensores f́ısicos, disponibilizando em tempo real

estimativas das variáveis primárias (e.g. variáveis de qualidade ou de composição

não dispońıveis on-line) a partir de variáveis secundárias (e.g. temperatura, pres-

são). Estes algoritmos são chamados de modelos inferenciais ou soft sensors (sendo

também referenciada na literatura como estimação inferencial o processo de inferir

as variáveis primárias a partir das variáveis secundárias) (Tham et al., 1991).

Reatores de polimerização, por exemplo, pertencem a uma classe de processos na

qual muitas de suas variáveis essenciais, relacionadas à qualidade do produto, não po-
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dem ser medidas, ou podem ser medidas a uma baixa taxa de amostragem e com um

tempo de atraso significativo. Tais processos podem ser extremamente beneficiados

com o uso da estimação inferencial. A carência de medidas facilmente dispońıveis,

freqüentes e on-line, através das quais as propriedades do poĺımero possam ser inferi-

das, há muito motiva um considerável esforço de pesquisa na tentativa de solucionar

este problema. Uma das linhas de pesquisa mais consolidadas é o desenvolvimento

de estimadores de estado que são capazes de estimar propriedades não-medidas do

poĺımero através de medidas prontamente dispońıveis (MacGregor, 1986).

Modelos inferenciais podem ser utilizados de forma isolada, como uma alterna-

tiva de baixo custo para os sensores usuais, ou ainda podem ser empregados em

conjunto com sensores f́ısicos gerando, assim, técnicas “baseadas em modelo” para

o desenvolvimento de esquemas de detecção de falhas e inspeção do funcionamento

desses sensores f́ısicos. Além disso, esses modelos podem substituir temporariamente

os sensores f́ısicos enquanto estes são reparados, a fim de manter as malhas de con-

trole em funcionamento de forma adequada (Rizzo & Xibilia, 2002).

Nas próximas seções deste caṕıtulos serão discutidos alguns dos tópicos relacio-

nados ao desenvolvimento de modelos inferenciais. Este procedimento de desenvol-

vimento é semelhante ao procedimento de identificação, onde a seqüência de passos

é basicamente a mesma, como pode ser observado através das próximas seções.

2.1 Identificação de Sistemas

O fluxograma contido na Figura 2.11 ilustra a seqüência básica de passos a serem

seguidos durante o processo de identificação de sistemas. Em termos gerais, um ex-

perimento de identificação é realizado pela excitação do sistema, utilizando-se algum

sinal de entrada, tal como uma função degrau, um rúıdo branco, uma seqüência bi-

nária pseudo-aleatória (PRBS - Pseudo Random Binary Sequence), uma seqüência

aleatória com instantes não-periódicos de transição (LCRI - Level Change at Ran-

dom Instances), entre outros, e observando-se as suas entradas e sáıdas durante

um intervalo de tempo. A escolha deste sinal deve assegurar que todos os modos

dinâmicos do sistema sejam excitados a fim de garantir uma boa identificação.

Processos grandes e complexos contêm, em geral, um determinado número de va-

riáveis controladas e um grande número de variáveis medidas. Se uma dada variável

y não pode ser medida (disponibilizada on-line), ela pode ser inferida utilizando-se

1Figura obtida de Soderströn & Stoica (1989).
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Figura 2.1: Fluxograma do procedimento de identificação de sistemas.

um subconjunto adequado com n variáveis, {xi, i = 1, . . . , n}, selecionadas a partir

do conjunto de p variáveis secundárias (n ≤ p) (Bhartiya & Whiteley, 2001).

Os valores dessas variáveis são, geralmente, armazenados em arquivos para um

subseqüente processamento de informações. Tenta-se, então, adaptar um modelo

para o sistema em questão, de acordo com as seqüências de entrada e sáıda amostra-

das do processo (registradas). O primeiro passo é determinar uma forma apropriada

para o modelo (p.ex. representação através de modelo FIR - Finite Impulse Res-

ponse (Ljung, 2000)). O segundo passo é estimar os parâmetros desconhecidos deste

modelo (tais como os coeficientes dos polinômios que compõem o modelo), fazendo

uso de algum método de identificação.

Na prática, a estimação da estrutura e dos parâmetros é geralmente realizada

de forma iterativa, ou seja, uma estrutura provisória é escolhida e os parâmetros

correspondentes são estimados. O modelo obtido é, então, validado de forma a ve-

rificar se este modelo provisório é uma representação apropriada para o sistema.

Se este modelo provisório não corresponder aos critérios de desempenho desejados,

uma estrutura mais complexa para o modelo deve ser considerada, e todos os pas-

sos subseqüentes devem ser executados até que um modelo válido seja alcançado

(Soderströn & Stoica, 1989).
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Tratando-se de modelos inferenciais, a seqüência de passos é basicamente a

mesma, com algumas diferenças, como o passo para a seleção das variáveis de entrada

do modelo, caso seja necessário, e também a seleção da metodologia da inferência,

onde o tipo do modelo que será utilizado durante a inferência é estipulado, p.ex. fil-

tro de Kalman, modelos estat́ısticos ou modelos baseados em técnicas de inteligência

computacional, através do qual as estimativas serão geradas. Portanto, o desenvol-

vimento de um modelo inferencial envolve os seguintes tópicos, que serão abordados

nas seções subseqüentes:

• Aquisição de dados;

• Pré-processamento dos dados;

• Seleção das variáveis de entrada do modelo;

• Escolha da metodologia de inferência;

• Desenvolvimento do modelo;

• Validação do modelo.

2.2 Aquisição dos Dados

Na maioria dos processos industriais, o monitoramento do estado do processo é rea-

lizado através de sensores f́ısicos das variáveis do processo, tais como temperatura,

pressão, taxas de vazão. Tais sensores fornecem informações que possibilitam o con-

trole do processo, e também permitem que o histórico de cada variável monitorada

seja armazenado. Algumas variáveis, especialmente as variáveis de qualidade, não

possuem sensores on-line devido ao alto custo ou até mesmo à impossibilidade de

implantação do sensor. Desta forma, estas variáveis são, em geral, obtidas off-line

com um determinado intervalo de tempo. Com o emprego de testes laboratoriais, o

atraso (time-delay) pode chegar a dez horas (Qin, 1996). Um modo alternativo de

se obter as variáveis de qualidade on-line é construir um modelo inferencial para

inferir estas variáveis de qualidade através das variáveis secundárias (variáveis dis-

pońıveis on-line) do processo. Para isto, parte-se do pressuposto que as variáveis de

qualidade possuem algum relacionamento funcional com as variáveis secundárias do

processo, sendo que este relacionamento pode ser linear ou não-linear. Esta é uma

das caracteŕısticas do processo que definirá a melhor metodologia a ser empregada

para a inferência dessas variáveis de qualidade.
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2.3 Pré-processamento dos Dados

Os dados amostrados do processo podem conter observações inconsistentes com as

caracteŕısticas estat́ısticas do restante dos dados. Essas observações aberrantes (ou-

tliers) podem ter uma influência indesejada nas estimativas do modelo. Desta forma,

o primeiro passo no pré-processamento é identificar e tratar os outliers. Esses ou-

tliers podem ser resultantes de falhas nos sensores, erro de leitura nos testes de

laboratório, entre outros fatores adversos. Alguns outliers podem ser dados nor-

mais, que representam informações importantes, sendo necessário, nestes casos, o

uso de conhecimento adicional sobre o processo para diferenciá-los dos outros outli-

ers (Qin, 1996).

Alguns outliers são tão óbvios que podem ser identificados apenas analisando-se

as leis f́ısicas e através de conhecimento a priori. Por exemplo, é comum estabelecer

limites mı́nimo e máximo para as variáveis do processo, baseando-se em experi-

ência de um operador do processo. Desta forma, outliers podem ser identificados

verificando-se a existência de valores que ultrapassem os limites impostos para cada

variável. Neste caso, esses outliers podem ser substitúıdos pelo valor máximo ou mı́-

nimo, ou pelo valor da média da variável em questão. Por outro lado, muitos outros

outliers, apesar de estarem dentro dos limites da variável, acarretam consideráveis

erros de modelagem. Um modo de identificá-los é verificar a existência de corre-

lação entre as variáveis do processo, e se todos os dados coletados respeitam esta

correlação. Se alguma amostra não respeitar a correlação, então ela é considerada

um outlier. Esta verificação pode ser realizada através de métodos estat́ısticos, tais

como PCA e PLS.

Dados faltantes (missing values) são muito comuns em base de dados históri-

cos do processo e também de dados de testes de laboratório (Qin, 1996). Existem

algumas técnicas para lidar com esses dados. O modo mais simples é remover as

amostras que possuem dados faltantes. Porém, se são poucos os dados dispońıveis,

esta técnica não é a mais interessante. Neste caso, é posśıvel aplicar uma interpo-

lação para repor os dados faltantes. Dayal et al. (1992) aplicam uma interpolação

linear quando existem menos do que três pontos faltantes consecutivos. Entretanto,

quando existem mais do que três pontos consecutivos, a aplicação de interpolação

não é confiável, e técnicas mais avançadas devem ser empregadas (Qin, 1996).

Caso os dados faltantes sejam distribúıdos de maneira uniforme no conjunto de

dados, métodos estat́ısticos, tais como regressão por componentes principais PCR

- Principal Component Regression (Geladi & Kowalski, 1986) e PLS, podem ser



12 2. Modelos Inferenciais: Uma Visão Geral

utilizados, pois estes são capazes de trabalhar com conjuntos de dados que pos-

suem dados faltantes (Geladi & Kowalski, 1986). Estes métodos realizam cálculos

dos componentes principais ou dos fatores principais e então constróem modelos de

regressão baseado nesses componentes principais.

Também durante esta fase é realizada a normalização dos dados, de modo que

eles apresentem média zero e desvio padrão unitário. Os dados também podem ser

transformados para conter os seus valores dentro de um intervalo pré-estabelecido.

2.4 Seleção das Variáveis de Entrada

Uma base de dados industrial fornece todas as variáveis que podem ser registradas

através de sensores f́ısicos. Porém, na maioria dos casos, nem todas essas variáveis são

relevantes para a inferência das variáveis principais (Qin, 1996). Muitas vezes, o uso

dessas variáveis irrelevantes durante o processo de inferência pode acarretar em erros

mismatch 2 substanciais, pois elas, além de não contribúırem, comportam-se como

se fossem um rúıdo. Portanto, é fundamental que sejam selecionadas as variáveis de

entrada, dentre as variáveis secundárias dispońıveis, que sejam realmente relevantes

para a inferência das variáveis principais. Além do conhecimento a priori, algumas

abordagens podem ser utilizadas para realizar a seleção dessas variáveis de entrada

do modelo.

Basicamente, cada variável do processo utilizada no modelo contribui com um

determinado valor na inferência e com uma variância associada. Quando a contri-

buição da variável é maior do que a variância associada, então esta variável é útil

para o modelo, caso contrário, ela torna-se prejudicial ao modelo (Hocking, 1976).

Portanto, a seleção pode ser realizada verificando-se a contribuição ou relevância de

cada variável em relação à variável a ser inferida. Neste caso, dois esquemas são nor-

malmente utilizados: a seleção para frente, onde inicia-se com um pequeno número

de variáveis e acrescentam-se mais variáveis, se estas contribúırem para a inferên-

cia; e a eliminação para trás, onde inicia-se com todas as variáveis e eliminam-se

variáveis que não são relevantes para a inferência.

Uma abordagem de análise de sensibilidade para a seleção de variáveis, em um

esquema baseado em redes neurais e PLS, é proposta em Qin & McAvoy (1992).

Nesta abordagem, uma análise de sensibilidade das sáıdas em relação às entradas do

modelo é realizada sobre a região de operação de onde esses dados foram coletados.

2Erro entre o modelo identificado e o processo real.
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Se a sensibilidade de uma variável de sáıda com respeito a uma variável de entrada

é muito pequena, então a variável de entrada é removida do modelo, pois a sua

contribuição é pequena no processo de inferência.

A análise de sensibilidade fornece um meio para identificar as variáveis menos

senśıveis. A sensibilidade é uma medida da importância da variável de entrada na ex-

plicação da variável de sáıda (Qin, 1996). Para determinar se uma variável realmente

contribui para a variável de sáıda, o método de validação cruzada (cross-validation)

e o erro de predição obtido com os dados de validação são calculados antes e após a

remoção da variável. Se o erro não aumenta após a remoção da variável, então esta

será removida do modelo, caso contrário, esta variável será utilizada na construção

do modelo final. Com este método é posśıvel alcançar uma maior precisão ao remover

as variáveis desnecessárias, mantendo somente aquelas que são realmente relevantes

ao modelo. Em Qin & McAvoy (1992) esta análise é utilizada para dimensionar a

camada de entrada de uma rede neural que funciona como um modelo inferencial.

Existe, geralmente, alta correlação ou redundância entre as variáveis do processo.

Algumas correlações são devido ao fato de que um grupo de variáveis afetam umas às

outras, ou podem ser devido também à variabilidade insuficiente durante a operação

normal do processo. Em muitas situações, porém, não é desejável remover variáveis

que são correlacionadas, pois essa correlação oferece a redundância necessária para

a reposição de valores faltantes e para reduzir os erros grosseiros (Kramer, 1992).

Entretanto, variáveis correlacionadas implicam no problema de colinearidade. Em

regressão estat́ıstica linear, tais como a abordagem dos mı́nimos quadrados ordi-

nários, a colinearidade pode acarretar em uma solução mal-condicionada, onde o

modelo resultante apresenta uma grande variância de predição. Neste caso, outras

abordagens de regressão, tais como PCR e PLS são mais usualmente empregadas

(Qin, 1996).

Assim, a seleção de variáveis que compõem o modelo inferencial deve levar em

consideração o compromisso entre obter um conjunto de variáveis de entrada su-

ficientemente pequeno para reduzir o rúıdo e grande o bastante para recuperar os

posśıveis dados faltantes.

2.5 Métodos Estat́ısticos de Inferência

Em muitos processos industriais as variáveis que se deseja controlar são, em geral,

medidas de forma infreqüente (e.g. off-line em um laboratório de controle de quali-
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dade). Nessas situações, o uso de técnicas avançadas de controle ou otimização requer

que as medidas de qualidades sejam inferidas através da análise de correlações. Para

processos “bem compreendidos”, a estrutura da correlação, assim como a escolha

das variáveis de entradas são conhecidas a priori. Porém, a maioria dos processos

industriais são tão complexos que a forma apropriada da correlação e a escolha das

variáveis de entradas não é muito óbvia (Bhartiya & Whiteley, 2001). Nesses ca-

sos, o emprego de métodos estat́ısticos apresenta-se como uma boa alternativa para

resolver o problema de correlação.

Recentemente, métodos estat́ısticos multivariáveis, baseados em projeção linear,

tais como PCA e PLS, têm atráıdo grande interesse como métodos robustos para a

construção de modelos, particularmente quando os dados apresentam alta dimensio-

nalidade e colinearidades. Especialmente o PLS e suas variações têm sido aplicados

em muitos problemas práticos de regressão em Engenharia Qúımica, tais como esti-

mação de composição de destilação (Mejdell & Skogestad, 1991a; Kresta et al., 1994)

e estimação de variáveis de qualidade de poĺımeros (Skagerberg et al., 1992).

Embora estes métodos de projeção linear possam manipular alta dimensiona-

lidade e colinearidade, eles são capazes de extrair somente informações lineares a

partir dos dados. Considerando-se que muitos processos qúımicos são não-lineares,

seria desejável um método robusto que pudesse modelar qualquer não-linearidade

(Park & Han, 2000). Atualmente, existem alguns métodos não-lineares dispońıveis,

baseados em redes neurais e PLS não-linear (Malthouse et al., 1997; Frank & Lan-

teri, 1988; Wold et al., 1989; Qin & McAvoy, 1992).

Esta seção apresenta os dois principais métodos estat́ısticos de inferência, PCR

e PLS.

2.5.1 Regressão por Componentes Principais - PCR

A Regressão nos Componentes Principais, ou PCR (Principal Component Regres-

sion), utiliza os resultados da Análise dos Componentes Principais (Principal Com-

ponents Analysis - PCA) (Pearson, 1901; Hotelling, 1933) para realizar a regressão.

A PCA foi desenvolvida primeiramente por Pearson (1901) e posteriormente

reformulada por Hotelling (1933). Esta análise tem a finalidade de substituir um

conjunto de variáveis correlacionadas por um conjunto de novas variáveis não-corre-

lacionadas, sendo essas as combinações lineares das variáveis originais e ordenadas

de forma decrescente por suas variâncias, ou seja, a PCA consiste em reescrever
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as coordenadas de um conjunto de dados em um outro sistema de eixos que seja

mais conveniente para a análise desses dados. Estas novas coordenadas, chamadas

de componentes principais, são o resultado da combinação linear das variáveis origi-

nais e são representadas sobre eixos ortogonais, sendo obtidas em ordem decrescente

de variância. Portanto, a primeira componente principal detém mais informação so-

bre os dados do que a segunda componente principal que não detém informações

contabilizadas anteriormente (na primeira componente principal) e assim sucessiva-

mente. Em função da ortogonalidade dos eixos, as componentes principais não são

correlacionadas (Mardia et al., 1980).

Para seguir a notação de PCA e PLS, os dados de entrada e sáıda são arranjados

em duas matrizes, X e Y, respectivamente. A idéia básica do PCA é modelar o bloco

de dados X através de suas componentes ortogonais (Kaspar & Ray, 1992), ou seja,

tal método modela o conjunto de dados X através dos autovalores e autovetores da

matriz de covariância XTX.

A PCR utiliza a projeção da matriz de variáveis independentes X na matriz de

pesos P. As colunas de P são os autovetores de XTX colocados em ordem decrescente

dos valores em módulo dos autovalores correspondentes (Geladi & Kowalski, 1986).

Esta projeção é dada pela equação (2.1):

T = XP. (2.1)

A matriz dos escores, T, é uma representação da matriz X, através das compo-

nentes principais de X, onde a primeira coluna da matriz T corresponde aos valores

da primeira componente principal, e assim por diante. Portanto, a redução da di-

mensionalidade da matriz X ocorre ao desconsiderar-se as colunas de T cujos valores

não são significativos. Isto significa excluir as dimensões que possuem autovalores

pequenos (Besley et al., 1980).

A partir da matriz T, é posśıvel obter uma estimativa, Ŷ, da matriz Y, através

da PCR, como na equação (2.2):

Ŷ = TB + E, (2.2)

cuja solução é dada pela equação (2.3):

B̂ = (TTT)−1TTY, (2.3)



16 2. Modelos Inferenciais: Uma Visão Geral

onde B̂ é uma estimativa da matriz B, Y é a matriz de variáveis dependentes e E

é a matriz de reśıduos.

A PCR resolve o problema de colinearidade, garantindo uma matriz inverśıvel

para o cálculo de B̂, com a habilidade de eliminar os componentes principais cujos

autovalores têm menor módulo. Porém, trata-se de um método com dois passos e,

deste modo, corre-se o risco de eliminar informações importantes ao descartar algum

componente principal, assim como podem ser mantidos componentes principais com

rúıdo utilizados na regressão (Geladi & Kowalski, 1986).

Visto que os componentes principais são ortogonais, eles podem ser utilizados

para analisar as caracteŕısticas dos dados e para monitorar as modificações no pro-

cesso. Uma limitação é que o PCA foca-se somente sobre a variância das entradas,

ignorando as posśıveis correlações entre as entradas e as sáıdas. Uma componente

que é não-principal na análise PCA pode ser significante na explicação da sáıda.

Esta situação pode acontecer quando algumas variáveis de entrada carregam muita

variância mas têm uma pequena contribuição para a sáıda, e outras variáveis car-

regam menos variância mas apresentam uma significativa contribuição para a sáıda

(Qin, 1996).

2.5.2 Regressão por Mı́nimos Quadrados Parciais - PLS

O método de regressão por Mı́nimos Quadrados Parciais, ou Partial Least Squa-

res - PLS, foi inicialmente apresentado por Wold (1966). Este método tem como

objetivo resolver problemas com alta dimensionalidade e variáveis altamente corre-

lacionadas via regressão a partir de um pequeno número de variáveis ortogonais,

chamadas variáveis latentes (Geladi & Kowalski, 1986). Essas variáveis latentes são

uma combinação linear das variáveis originais medidas (variáveis independentes X),

e o modelo inferencial é obtido a partir dessas variáveis latentes (T). Desta forma,

a matriz X pode ser descrita como na equação (2.4) (Kaspar & Ray, 1992):

X = TPT + E, (2.4)

onde E é a matriz de reśıduo de X; e P é a matriz do pesos de X. A representação

reduzida (através de variáveis latentes) também pode ser feita para as variáveis

dependentes (matriz Y). Da mesma forma, a matriz Y pode ser escrita como na

equação (2.5) (Kaspar & Ray, 1992):
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Y = UQT + F, (2.5)

onde U é a matriz de variáveis latentes de Y; F é a matriz de reśıduo de Y; e Q é

a matriz do pesos de Y. As equações (2.4) e (2.5) são chamadas relações externas

(outer relations) (Geladi & Kowalski, 1986). Para realizar a regressão entre X e

Y é necessário, ainda, determinar a relação interna (inner relation) entre T e Q,

representada pela matriz B. Segundo Kaspar & Ray (1992), as matrizes T e Q são

não singulares e a matriz B é do tipo diagonal. Desta forma, o valor de Y é calculado

pela equação (2.6):

Ŷ = TBQT + F. (2.6)

O modelo PLS da equação (2.6) pode ser reescrito como um modelo de regressão

linear em termos das variáveis originais X (Kresta et al., 1994):

Ŷ = Xα̂, (2.7)

onde:

α̂ =
A∑

i=1

i−1∏
j=1

(
I− wjp

T
j

)wiq
T
i , (2.8)

onde A é o número de variáveis latentes; I é a matriz identidade; wj ∈ W; W

matriz de pesos; e pj ∈ P. As matrizes P,U,B,T,WeQ podem ser calculadas

através do método NIPALS (Nonlinear Interative Partial Least Squares) (Geladi &

Kowalski, 1986; Kresta et al., 1994).

2.6 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman (Kalman, 1960) é um estimador para o chamado“problema linear-

quadrático-gaussiano”, que é um problema da estimação dos estados instantâneos de

um sistema linear dinâmico, perturbado por rúıdo gaussiano branco, usando-se me-

dições linearmente relacionadas aos estados e também corrompidas por rúıdo branco

(Grewal & Andrews, 1993). De modo simplificado, o filtro de Kalman é um conjunto

de equações matemáticas que provê uma solução computacional eficiente para o
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método dos mı́nimos quadrados (Welch & Bishop, 1998). Este algoritmo permite a

estimação dos estados passados, presentes e futuros de um sistema, não sendo ne-

cessário para isto um conhecimento preciso sobre o sistema (Welch & Bishop, 1998).

A próxima seção apresenta o algoritmo mais simples deste método de estimação, o

filtro de Kalman discreto.

2.6.1 Filtro de Kalman Discreto

O filtro de Kalman é um algoritmo linear, recursivo, não-polarizado e eficiente para a

estimação dos estados desconhecidos de sistemas dinâmicos a partir de medições dis-

cretas corrompidas por rúıdo (Welch & Bishop, 1998). Estados, neste caso, referem-

se a qualquer quantidade de interesse envolvida no processo dinâmico. Esta seção

apresenta, brevemente, o algoritmo do filtro de Kalman discreto (DKF - Discrete

Kalman Filter) (Figura 2.23).

Figura 2.2: Filtro de Kalman discreto

O filtro pressupõe que o sistema em questão pode ser descrito por uma equação

linear a diferenças como na equação (2.9):

x(k) = A(k − 1)x(k − 1) + B(k − 1)u(k − 1) + w(k − 1), (2.9)

onde x ∈ <n é o vetor dos estados, u ∈ <l é o vetor das entradas de controle,

A ∈ <n×n é a matriz de transição de estados, B ∈ <n×l é a matriz de transição de

entrada e w ∈ <n representa o rúıdo do processo. Os ı́ndices k e k − 1 representam

3Figura obtida de Welch & Bishop (1998)
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os instantes de tempo atual e anterior, respectivamente. Assume-se, também, que as

medições são linearmente relacionadas aos estados pela equação (2.10):

z(k) = C(k)x(k) + v(k), (2.10)

onde y ∈ <m é o vetor de medições, C ∈ <m×n é a matriz de observação e v ∈ <m é

o vetor de erros de medição (Chen, 1984). Os vetores w e v são variáveis aleatórias

gaussianas não correlacionadas de média zero (equações (2.11) e (2.12)):

E[w(k)] = E[v(k)] = 0 ∀ k, (2.11)

com covariância:

E[w(k)wT(k)] = δkiQ(k), E[v(k)vT(k)] = δkiR(k), (2.12)

onde Q e R são as matrizes de covariância dos rúıdos de processo (w) e medição

(v), respectivamente.

Desta forma, o objetivo é encontrar uma estimação para o vetor x(k), represen-

tada por x̂(k), que minimiza o erro quadrático médio. Seja e(k) = x(k) − x̂(k) o

vetor dos reśıduos entre os estados reais e os estimados, a função custo a ser mini-

mizada é o somatório do quadrado dos reśıduos para cada instante de amostragem

(Welch & Bishop, 1998) (equação (2.13)):

J =
n∑

i=1

e(i) = eTe = ‖e‖2 , (2.13)

onde a minimização da função custo J causa a minimização da covariância do reśıduo

(P(k)), como mostra a equação (2.14):

P(k) = E[eTe]. (2.14)

Um vetor de estados estimados a priori no instante k pode ser definido como

x̂− ∈ <n. Desta forma, pela equação (2.9) tem-se:

x̂−(k) = A(k − 1)x̂(k − 1) + B(k − 1)u(k − 1), (2.15)
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e−(k) = x(k)− x̂−(k), e (2.16)

P−(k) = E[e−Te−]. (2.17)

O objetivo do filtro de Kalman é encontrar uma equação que calcule os estados

x̂(k) a partir de uma combinação linear dos estados estimados a priori x̂−(k) e do

vetor de medições y(k) (equação (2.18)):

x̂(k) = K1(k)x̂−(k) + K(k)y(k). (2.18)

A partir da condição de ortogonalidade entre os reśıduos e os estados imposta

pelo método dos mı́nimos quadrados observa-se que:

K1(k) = I−K(k)C(k), (2.19)

e portanto,

x̂(k) = x̂−(k) + K(k)
[
y(k)−C(k)x̂−(k)

]
, (2.20)

onde a matriz K(k) ∈ <n×m deve ser escolhida para ser a matriz de ganho que

minimiza a covariância do reśıduo (equação (2.14)), ou seja:

K(k) = P−(k)CT(k)
[
C(k)P−(k)CT + R(k)

]−1
, (2.21)

P(k) = [I−K(k)C(k)]P−(k). (2.22)

As equações (2.20), (2.21) e (2.22) compõem o algoritmo do filtro de Kalman

discreto (Balakrishnan, 1987; Grewal & Andrews, 1993). Na prática, a obtenção de

Q(k) e R(k) é realizada através de experimentação e intuição (Welch & Bishop,

1998). No caso de Q(k), uma vez que o filtro de Kalman já foi implementado, Q(k)

pode ser ajustada por tentativa e erro através da comparação entre os resultados

obtidos. O valor de Q(k) final é aquele que forneceu os melhores resultados durante

a fase de experimentação (Welch & Bishop, 1998). Duas posśıveis simplificações em

relação à estrutura de Q(k) podem ser feitas a fim de facilitar a sua obtenção. A
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primeira é assumir que esta é constante e a outra é atualizar Q(k) de acordo com a

variância do erro de estimação até o instante k (Doebelin, 1990).

Para a determinação de R(k) não existem métodos anaĺıticos. Novamente, é

necessária uma determinação emṕırica, levando-se em consideração que R é uma

matriz é diagonal. Neste caso, esta consideração reflete muito bem a realidade, prin-

cipalmente quando supõe-se que as medições vêm de sensores distintos. A matriz

pode ser, então, considerada constante, permitindo que os valores das covariâncias

possam ser derivados, ao menos aproximadamente, através dos dados fornecidos

pelos fabricantes dos sensores: sensores mais precisos possuem covariância menor

(Doebelin, 1990; Grewal & Andrews, 1993).

2.7 Inteligência Computacional

Como mencionado anteriormente, nos casos onde os processos apresentam alta com-

plexidade e comportamento não-linear, a modelagem torna-se dif́ıcil quando são em-

pregadas abordagens teóricas baseadas em técnicas convencionais de estimação. Nes-

tes casos, abordagens alternativas, baseadas em inteligência computacional, podem

ser utilizadas na tentativa de superar tais dificuldades. Dentre essas técnicas estão

as redes neurais (Hopfield, 1982; Rumelhart et al., 1986), mapas auto-organizáveis

(Kohonen, 1984), agrupamento fuzzy (Bezdek, 1987) e sistemas fuzzy (Zadeh, 1965).

As próximas seções apresentam uma breve introdução sobre essas técnicas.

2.7.1 Redes Neurais Multicamadas

As redes neurais têm sido amplamente aplicadas na modelagem e controle de proces-

sos (Willis et al., 1992; Wang & Rong, 1999; Rallo et al., 2002; Fabro et al., 2005).

Em geral, as redes neurais são utilizadas em conjunto com alguma ferramenta esta-

t́ıstica, tais como PCA ou PLS para compor o modelo inferencial, com a intenção

de diminuir a variância da predição e também de reduzir a dimensão do espaço de

entrada (Qin & McAvoy, 1992; Qin, 1996; Bhartiya & Whiteley, 2001).

Esta seção apresenta uma breve introdução sobre redes neurais, enfatizando

a rede neural do tipo Perceptron multicamadas (MLP - Multilayer Perceptron)

(Rumelhart et al., 1986), pois trata-se da rede neural mais usualmente empregada

para este propósito. A próxima seção contém os conceitos básicos sobre os mapas

auto-organizáveis de Kohonen, cujo principal interesse é o seu emprego no procedi-
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mento de seleção das variáveis de entrada do modelo da metodologia proposta neste

trabalho.

Uma rede neural é um sistema composto de unidades elementares de processa-

mento, chamadas de neurônios ou nós, organizadas em camadas e interconectadas

entre si através de um conjunto de pesos sinápticos. A Figura 2.34 ilustra um modelo

de neurônio proposto por Rosenblatt (1962). Este neurônio consiste de:

• um conjunto de sinapses, cada uma delas representada por um peso carac-

teŕıstico. Especificamente, um sinal xj na entrada da sinapse j conectada ao

neurônio k é multiplicado pelo peso sináptico wjk. Este valor pode assumir

valores positivos ou negativos;

• um combinador linear para somar os sinais de entrada, ponderados pela res-

pectiva sinapse do neurônio; e

• uma função de ativação, em geral uma função sigmóide (equação (2.25)) (Jang

et al., 1997), para limitar a amplitude da sáıda do neurônio a algum valor finito.

Comumente, a amplitude normalizada da sáıda de um neurônio é restrita ao

intervalo fechado [0, 1] ou, alternativamente, [−1, 1].

Figura 2.3: Modelo de neurônio proposto por Rosenblatt (1962).

O modelo da Figura 2.3 inclui uma polarização externa (bias), denotada por bk

(ou x0). A polarização bk tem o efeito de aumentar ou diminuir o argumento da

função de ativação, caso seja positivo ou negativo, respectivamente. Desta forma,

em termos matemáticos, um neurônio k pode ser descrito pelas equações (2.23) e

(2.24):

unk =
n∑

j=1

(wjkxj) + bk, (2.23)

yk = ϕ (unk) , (2.24)

4Figura obtida de Jang et al. (1997).
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ϕ(unk) =
1

1 + exp(−βunk)
, (2.25)

onde: x1, . . . , xn são os sinais de entrada; w11, . . . , wjk, . . . , wnk são os pesos sinápticos

do neurônio k, com k = 1, . . . ,m e unk j = 1, . . . , n; unk é a sáıda do combinador

linear devida aos sinais de entrada; bk é a polarização ou bias ; ϕ(.) é a função de

ativação do tipo sigmoidal; β é o parâmetro de inclinação da função sigmoidal; e yk

é o sinal de sáıda do neurônio k.

As redes multicamadas têm por caracteŕıstica possuir uma ou mais camadas

escondidas, cujos neurônios são chamados de neurônios escondidos ou unidades es-

condidas. A Figura 2.45 apresenta uma rede neural MLP para o caso com uma

camada escondida.

Figura 2.4: Exemplo de uma rede neural MLP.

Na Figura 2.4, os neurônios da camada de entrada da rede provêem os vetores de

entrada, que correspondem aos sinais de entrada aplicados aos neurônios da primeira

camada escondida (segunda camada da rede). Os sinais dessa segunda camada são

usados como entradas para a terceira camada, e assim sucessivamente até a última

camada (camada de sáıda). O conjunto de sinais de sáıda da última camada da rede

constituem a resposta global da rede ao padrão apresentado na camada de entrada.

O número de neurônios na camada de entrada é determinado pela dimensionali-

dade do espaço de entrada. O número de neurônios da camada de sáıda é determi-

nado pela dimensionalidade requerida da resposta desejada. Assim, a construção de

uma rede neural MLP requer a consideração de três aspectos:

5Figura obtida de Jang et al. (1997).
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1. determinação do número de camadas escondidas;

2. determinação do número de neurônios em cada uma das camadas escondidas;

3. especificação dos pesos sinápticos que interconectam os neurônios nas diferen-

tes camadas da rede.

Os aspectos 1 e 2 determinam a complexidade do modelo de rede neural esco-

lhido, e não há regras determinadas para tal especificação. No caso de somente uma

camada escondida, o teorema de Kolmogorov-Nielsen (Kolmogorov, 1957; Hecht-

Nielsen, 1987; Kurkova, 1992) pode ser empregado para estipular o número p de

neurônios desta camada:

Teorema 2.1 Teorema de Kolmogorov-Nilsen: Seja f : [0, 1]n → <m uma função

cont́ınua. Então f pode ser representada por uma rede neural multicamadas, com

uma camada escondida, com n unidades de entrada, p = 2n +1 unidades na camada

escondida e m unidades na camada de sáıda.

O aspecto 3 envolve a utilização de algoritmos de treinamento para o ajuste dos

pesos sinápticos.

As redes neurais possuem a capacidade de aprender por exemplos e fazer inter-

polações e extrapolações do que aprenderam. Isto é feito através de um processo

iterativo de ajustes aplicado aos seus pesos, o treinamento. O aprendizado ocorre

quando a rede neural atinge uma solução generalizada para uma classe de proble-

mas. Denomina-se algoritmo de aprendizado um conjunto de regras bem definidas

para a solução de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos

de aprendizado espećıficos para determinados modelos de redes neurais. Estes algo-

ritmos diferem entre si principalmente pelo modo como os pesos são modificados.

Outro fator importante para a escolha do algoritmo de aprendizado é a maneira

pela qual uma rede neural se relaciona com o ambiente. Neste contexto existem os

seguintes paradigmas de aprendizado:

• Aprendizado Supervisionado, quando é utilizado um agente externo que indica

à rede a resposta desejada para o padrão de entrada;

• Aprendizado Não-Supervisionado (auto-organização), quando não existe um

agente externo indicando a resposta desejada para os padrões de entrada;
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• Aprendizado por Reforço, quando um cŕıtico externo avalia a resposta forne-

cida pela rede.

Denomina-se ciclo uma apresentação de todos os pares de entrada e sáıda do con-

junto de treinamento no processo de aprendizagem. A correção dos pesos sinápticos

num ciclo pode ser executado em dois modos:

• Modo Padrão: A correção dos pesos acontece a cada apresentação à rede de

uma amostra do conjunto de treinamento. Cada correção de pesos baseia-se

somente no erro do exemplo apresentado naquela iteração. Assim, a quanti-

dade de correções depende do número de amostras contidas no conjunto de

treinamento.

• Modo Batch: Apenas uma correção é feita por ciclo. Todos os exemplos do

conjunto de treinamento são apresentados à rede, seu erro médio é calculado

e a partir desse erro fazem-se as correções dos pesos.

Um dos algoritmos mais conhecidos e utilizados é o algoritmo de aprendizado

por retropropagação de erros (Backpropagation (of errors) Algorithm) (Rumelhart

et al., 1986), também conhecido como Regra Delta Generalizada, e suas variantes

(Jang et al., 1997). Trata-se de um algoritmo de aprendizado supervisionado, cuja

correção é feita em modo padrão.

Basicamente, o algoritmo backpropagation consiste de dois passos através das

camadas da rede neural: um passo direto e um passo reverso. No passo direto, um

padrão de atividade do processo a ser aprendido (ou vetor de entrada) é aplicado

aos nós de entrada e o seu efeito se propaga através da rede, camada por camada,

produzindo na camada de sáıda a resposta da rede à excitação aplicada (gerando

o vetor de sáıda). Durante o passo direto, os pesos sinápticos são todos fixos. Du-

rante o passo reverso, os pesos sinápticos são ajustados de acordo com a regra de

aprendizagem por correção do erro. Este sinal de erro é propagado de volta através

dos mesmos neurônios utilizados no passo direto, mas no caminho contrário do fluxo

de sinal nas conexões sinápticas. Desta forma, os pesos sinápticos são ajustados de

modo que a resposta final obtida pela rede seja a mais próxima posśıvel da resposta

desejada (Fausett, 1994).
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2.7.2 Mapa Auto-Organizável de Kohonen

Os Mapas Auto-Organizáveis de Kohonen (Self-Organizing Maps - SOMs) são redes

neurais competitivas que possuem a habilidade de formar mapeamentos que pre-

servam a topologia entre os espaços de entrada e sáıda. As redes SOM resolvem

problemas não-lineares de alta dimensionalidade, tais como: extração de caracteŕıs-

ticas e classificação de imagens e padrões acústicos, controle adaptativo de robôs,

equalização, demodulação e transmissão de sinais (Haykin, 1999; Zuchini, 2003).

A Figura 2.56 apresenta a arquitetura reticulada unidimensional formada por

m neurônios (unidades). Cada unidade está conectada a todas as entradas da rede

neural. O peso sináptico de uma unidade j correspondente à entrada xj na unidade

k é wkj. A organização espacial das unidades torna posśıvel o estabelecimento do

conceito de distância e de vizinhança dentre unidades. A vizinhança πk da unidade

de sáıda k é formada pelo conjunto de unidades que estão a uma distância menor

que um valor máximo estipulado.

Figura 2.5: Mapa auto-organizável unidimensional.

As redes SOM são baseadas na aprendizagem competitiva não-supervisionada,

onde os neurônios de sáıda competem entre si para serem ativados. Após receberem

um sinal de entrada, os neurônios competem entre si disputando o controle sobre os

procedimentos relacionados à aprendizagem. O vencedor da competição, ou seja, a

melhor unidade do mapa (best map unit - bmu), é determinado de acordo com as

distâncias dos vetores de pesos sinápticos ao vetor de entrada.

Os pesos sinápticos são ajustados a cada sinal de entrada apresentado ao mapa.

6Figura obtida de (Fausett, 1994).
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Seja x(t) o t-ésimo vetor de entrada (x ∈ <n) apresentado ao mapa, e que para esta

entrada o vetor de pesos sinápticos da unidade k seja wk(t). Assim que as unidades

recebem a entrada x(t), cada uma delas computa a distância Dk(t) entre esta entrada

e seu vetor de pesos sinápticos wk(t), tal como na equação (2.26):

Dk(t) = ‖x(t)−wk(t)‖ , (2.26)

onde ‖.‖ é a norma Euclidiana, e:

wk(t) = (w1k(t) . . . wjk(t) . . . wnk(t)) ; (2.27)

x(t) = (x1(t) . . . xj(t) . . . xn(t)) . (2.28)

A bmu correspondente à entrada x(t) possui o vetor de pesos sinápticos mais

próximo da entrada e pode ser determinado de acordo com a equação (2.29):

bmu(t) = arg min
k

(Dk(t)) . (2.29)

A atualização dos pesos sinápticos é realizada de acordo com a equação (2.30).

Conforme esta equação, o ajuste sináptico é fortemente dependente da unidade ven-

cedora, pois somente as unidades pertencentes à vizinhança da bmu são ajustadas,

tornando os respectivos vetores de pesos sinápticos mais próximos do vetor de en-

trada.

wjk(t + 1) = wjk(t) + η(t)πbmu(t) (xj(t)− wjk(t)) , (2.30)

onde η(t) é a taxa de aprendizado 0 < η < 1; e πbmu(t) é a vizinhança da bmu

e ambos variam ao longo da aprendizagem conforme as equações (2.31) e (2.32),

respectivamente (Kohonen, 1984).

η(t + 1) = ϑη(t), (2.31)

πbmu(t) =


0 , se ‖bmu(t)− j‖ > δ(t)

1 , caso contrário
, (2.32)
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δ(t + 1) = ρδ(t), (2.33)

em que δ(t) ≥ 0 (largura da vizinhança) define os elementos de πbmu(t) correspon-

dentes à t-ésima entrada; 0 < ρ, ϑ < 1; ρ e ϑ são constantes; e os valores iniciais

η(0) e δ(0) devem ser definidos a priori.

A atualização do taxa de aprendizado (η(t)) e da vizinhança da bmu (πbmu(t))

durante o processo de aprendizagem permite a formação de mapas topológicos so-

bre a arquitetura do SOM (Figueiredo, 1997), pois no ińıcio da aprendizagem a

vizinhança πbmu(t) pode conter todas as unidades do mapa, e à medida que a apren-

dizagem progride, a vizinhança pode ser reduzida até que πbmu(t) contenha somente

as unidades adjacentes à bmu, ou seja, δ(t) = 1, ou somente a própria bmu, δ(t) = 0.

A dinâmica do taxa de aprendizado η(t) influencia tanto a formação dos mapas

topológicos quanto a convergência do processo de aprendizagem. É aconselhável

que este fator seja inicializado com um valor máximo e reduzido a cada iteração.

Kohonen (1984) indica que uma função monotônica decrescente positiva mostra-se

satisfatória, como descreve a equação (2.31).

O algoritmo responsável pela formação do SOM em primeiro lugar inicializa os

pesos sinápticos da rede. Este procedimento pode ser feito atribuindo pequenos va-

lores tomados de um gerador de números aleatórios; desta forma, nenhuma ordem

prévia é imposta ao mapa de caracteŕısticas. Desde que o mapa tenha sido adequa-

damente inicializado, há três processos essenciais envolvidos na formação do SOM,

conforme descritos abaixo (Haykin, 1999):

• Competição: Para cada padrão de entrada, os neurônios da rede computam

os seus respectivos valores de uma função discriminante. Esta função provê as

bases para a competição entre os neurônios. O neurônio com o maior valor de

função discriminante é declarado o vencedor da competição.

• Cooperação: O neurônio vencedor determina a localização espacial de uma vi-

zinhança topológica de neurônios excitados, provendo, desta forma, as bases

para a cooperação entre tais neurônios vizinhos.

• Adaptação sináptica: Este último mecanismo permite aos neurônios excita-

dos aumentar seus valores individuais da função discriminante em relação ao

padrão de entrada, através de ajustes adequados aplicados aos seus pesos si-

nápticos. Os ajustes feitos são tais que a resposta do neurônio vencedor à
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subsequente aplicação de um padrão similar de entrada é realçada.

Cada padrão de entrada apresentado à rede consiste de uma região localizada de

atividade. A localização e natureza de tal região usualmente varia de uma realiza-

ção de padrão de entrada para outra. Todas as unidades do mapa devem, portanto,

ser expostas a um número suficiente de diferentes realizações dos padrões de en-

trada, para garantir que o processo de auto-organização ocorra de forma apropriada

(Haykin, 1999).

A Figura 2.6 descreve os passos do algoritmo de aprendizagem, obtida de Figuei-

redo (1997).

Algoritmo 1: Aprendizagem do Mapa Auto-Organizável de Kohonen.

• Passo 1: Inicialização - Escolher os valores para os pesos sináp-
ticos wij de forma aleatória, preferivelmente considerando uma
distribuição uniforme.

• Passo 2: Est́ımulo - Apresentar ao mapa um vetor x(t) perten-
cente ao conjunto de vetores de entrada, escolhido aleatoriamente;

• Passo 3; Competição - Computar as distâncias Dj(t), j =
1, . . . , n, com relação à entrada x(t) e determinar a bmu para o
qual a distância Dj(t) é mı́nima, como indica a equação (2.29);

• Passo 4: Ajuste e Atualização - Ajustar os pesos sinápticos de
acordo com a equação (2.30), e atualizar o taxa de aprendi-
zado (equação (2.31)) e a função de vizinhança πbmu(t) (equação
(2.32));

• Passo 5: Avaliação de convergência - Retornar ao passo 2 caso
os mapas topológicos não estejam bem formados. Caso contrário,
finalizar a aprendizagem.

Figura 2.6: Algoritmo de aprendizagem do SOM.

Quando os mapas topológicos são bem formados, duas caracteŕısticas podem ser

observadas (Figueiredo, 1997):

• Todo o espaço de entrada é representado na arquitetura do mapa. Cada uni-

dade, através de seus pesos sinápticos, representa um subconjunto espećıfico

deste espaço. Além disso, a relação topológica existente entre os vetores sináp-

ticos se mantém sobre as respectivas unidades a que estão associados, ou seja,

unidades próximas estão associadas a vetores sinápticos próximos.
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• O mapeamento topológico reflete não só as relações topológicas mas também

as caracteŕısticas estat́ısticas presentes na distribuição dos vetores de entrada.

Cada região do espaço de entrada é representada de maneira proporcional à

probabilidade com que seus vetores são apresentados ao mapa durante o pro-

cesso de aprendizagem. Um número maior de unidades é associado às regiões

cujos vetores de entrada são escolhidos com maior probabilidade.

2.7.3 Sistemas Fuzzy

Sistemas fuzzy são sistemas fundamentados na teoria de conjuntos fuzzy (Zadeh,

1965). Essa teoria possibilita a representação do conhecimento lingǘıstico em termos

matemáticos computacionalmente convenientes, e o seu processamento é realizado

através de técnicas de racioćınio aproximado oferecidas por mecanismos de inferência

espećıficos (Nagai, 2002).

A teoria dos conjuntos fuzzy é uma generalização da teoria clássica dos conjun-

tos. Esta teoria abandona a rigidez da teoria clássica, introduzindo os conceitos de

conjunto fuzzy e grau de pertinência (Zadeh, 1965). Diferentemente da teoria clás-

sica dos conjuntos, onde um elemento simplesmente pertence ou não a um conjunto,

na teoria dos conjuntos fuzzy um elemento pode pertencer a um ou mais conjuntos

fuzzy com um determinado grau de pertinência que varia no intervalo [0, 1], onde o

valor 0 indica uma completa não-pertinência ao conjunto e o valor 1 representa a

completa pertinência.

A função que define os graus de pertinência dos elementos é chamada de função

de pertinência. Trata-se de uma generalização da função caracteŕıstica da teoria

clássica, uma vez que associa para todo elemento do universo de discurso um valor

pertencente ao intervalo [0, 1], ao invés do conjunto de apenas dois elementos {0, 1}.

Os sistemas fuzzy têm sido empregados nas mais diversas aplicações práticas. Em

controle de processos industriais, as primeiras experiências datam de 1974, quando

Mamdani (1974), após inúmeras tentativas frustradas em controlar uma máquina a

vapor com tipos diferentes de controladores, incluindo o PID, demonstrou de forma

pioneira que um controlador fuzzy controlava eficientemente a máquina a vapor.

Um sistema fuzzy é composto, basicamente, por quatro módulos: (i) fuzificação

(interface de entrada); (ii) base de conhecimento (base de dados e base de regras);

(iii) módulo de inferência; e (iv) defuzificação (interface de sáıda), como ilustrado
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pela Figura 2.7 7.

Figura 2.7: Diagrama de um sistema fuzzy básico.

A fuzificação está relacionada à necessidade de mapear entradas numéricas em

representações lingǘısticas através de conjuntos fuzzy. Esta interface é responsável

por manipular os dados de entrada de modo que estes se apresentem de forma

conveniente para o módulo de inferência. É neste módulo que também é realizada a

discretização e normalização do universo de discurso de uma variável lingǘıstica.

Segundo Zadeh (1975), variáveis lingǘısticas são variáveis cujos valores não são

numéricos, mas palavras ou sentenças em linguagem natural ou artificial. Esses va-

lores que a variável lingǘıstica pode assumir são chamados de termos lingǘısticos ou

conceitos. O universo de discurso de uma variável lingǘıstica é o conjunto de todos

os valores posśıveis para os conceitos dessa variável lingǘıstica.

A base de conhecimento de um sistema fuzzy é composta pela base de dados e

pela base de regras. A base de dados armazena todas as informações referentes às

variáveis lingǘısticas do sistema, p.ex., termos lingǘısticos associados e o universo

de discurso. Essas informações, além de descreverem as variáveis lingǘısticas, são

utilizadas para caracterizar as regras fuzzy e a manipulação de dados em um sistema

fuzzy. A base de regras contém as regras fuzzy que descrevem o comportamento do

sistema na forma de declarações do tipo se-então, onde tais regras podem ser obtidas

através de conhecimento especialista e/ou através de dados amostrados do sistema.

7Figura obtida de Figueiredo (1997).
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O módulo de inferência é o responsável por inferir a resposta do sistema a partir

das entradas apresentadas. É responsável por avaliar, encadear e determinar quando

e como as regras e os dados serão utilizados. O modo como as regras serão combi-

nadas e ativadas depende dos operadores de agregação de antecedentes, de projeção

e de agregação de regras, assim como do tipo de modelo fuzzy utilizado.

Finalmente, a função do módulo de defuzificação é o de transformar o resultado

da inferência de maneira que a sáıda seja compat́ıvel com o ambiente externo no qual

o sistema fuzzy está inserido. Para aplicações de controle, a sáıda é transformada

em um valor numérico.

Modelo Fuzzy

Sistemas fuzzy podem ser utilizados para vários propósitos, tais como modelagem,

análise de dados, predição ou controle. No caso de modelagem de processos, as regras

fuzzy que compõem a base de regras de um sistema fuzzy descrevem o comporta-

mento do processo e correspondem ao modelo fuzzy do processo.

Em modelos fuzzy, os relacionamentos entre as variáveis são representados por

regras fuzzy se-então como ilustra a Figura 2.8. A proposição antecedente é sempre

uma proposição fuzzy do tipo “x é A”, onde x é uma variável lingǘıstica (p.ex.

velocidade) e A é um termo lingǘıstico (p. ex. baixa).

Se (antecedente) Então (conseqüente)

Figura 2.8: Regra se-então.

Dependendo da forma do conseqüente, três tipos de modelos fuzzy podem ser

destacados:

• Modelo fuzzy lingǘıstico, onde tanto o antecedente quanto o conseqüente da

regra são proposições fuzzy ;

• Modelo fuzzy Takagi-Sugeno, onde o antecedente é uma proposição fuzzy e o

conseqüente é uma função numérica.

• Modelo fuzzy relacional, é uma generalização do modelo lingǘıstico, onde o

mapeamento entre os conjuntos fuzzy das variáveis de entrada e sáıda são

representados por uma relação fuzzy (Babǔska & Vebruggen, 1996).
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Modelo Fuzzy Lingǘıstico O modelo fuzzy lingǘıstico (Mamdani, 1974) foi in-

troduzido como um modo de capturar o conhecimento qualitativo dispońıvel na

forma de regras se-então. A Figura 2.9 ilustra uma base de regras de um modelo

fuzzy lingǘıstico composto por M regras, para um sistema com n entradas e uma

sáıda (sistema MISO, multi-input single-output).

R1 : Se x1 é A11 e . . . e xn é A1n Então y é B1
...
Ri : Se x1 é Ai1 e . . . e xn é Ain Então y é Bi
...
RM : Se x1 é AM1 e . . . e xn é AMn Então y é BM

Figura 2.9: Modelo fuzzy lingǘıstico.

Na Figura 2.9, xj é uma variável lingǘıstica de entrada (antecedente) e Aij, i =

1, . . . ,M , j = 1, . . . , n, n = número de variáveis de entrada; y é a variável de sáıda

(conseqüente) e Bi são os termos lingǘısticos de y. O conector“e” é implementado por

um operador de conjunção (interseção), definido por uma função de duas variáveis,

denominada t-norma (Definição 2.7.1) (Zadeh, 1965).

Definição 2.7.1 A conjunção de dois conjuntos fuzzy A e B, pertencentes ao uni-

verso de discurso U , com suas respectivas funções de pertinência µA(u) µB(u),

u ∈ U , é um conjunto fuzzy C, escrito como C = A ∩ B, cuja função de perti-

nência é definida como:

µC(u) = t(µA(u), µB(u)),∀u ∈ U. (2.34)

Similarmente, denomina-se uma s-norma um operador de disjunção (união) de-

finido por uma função de duas variáveis, como na Definição 2.7.2 (Zadeh, 1965).

Definição 2.7.2 A disjunção de dois conjuntos fuzzy A e B, pertencentes ao uni-

verso de discurso U , com suas respectivas funções de pertinência µA(u) µB(u),

u ∈ U , é um conjunto fuzzy C, escrito como C = A ∩ B, cuja função de perti-

nência é definida como:

µC(u) = s(µA(u), µB(u)),∀u ∈ U. (2.35)
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Dentre os operadores de conjunção estão os operadores mı́nimo e produto, e

dentre os operadores de disjunção estão os operadores máximo e soma algébrica

(Jang et al., 1997).

Mı́nimo : t(µA(u), µB(u)) = min(µA(u), µB(u)). (2.36)

Produto : t(µA(u), µB(u)) = (µA(u) · µB(u)). (2.37)

Máximo : s(µA(u), µB(u)) = max(µA(u), µB(u)). (2.38)

Soma Algébrica : s(µA(u), µB(u)) = (µA(u) + µB(u))− (µA(u) · µB(u)). (2.39)

Existem diversos mecanismos de inferência para a obtenção da sáıda do modelo

fuzzy (Jang et al., 1997). Neste trabalho empregou-se a Inferência Max-Min, também

chamada de Inferência Mamdani (Mamdani, 1974). Este mecanismo de inferência é

realizada em três passos:

(i) Calcular o grau de ativação (outros operadores de conjunção podem ser usados;

neste exemplo é utilizado o operador mı́nimo):

βMi = min(µAi1
, . . . , µAip

), i = 1, 2, . . . ,M. (2.40)

(ii) Calcular os conjuntos fuzzy B
′
i:

µB
′
i
(y) = min(βMi , µBi

) i = 1, 2, . . . ,M. (2.41)

(iii) Agregar os conjuntos fuzzy B
′
i em um único conjunto fuzzy B

′
:

µ
′

B(y) = max
1≤i≤M

µB′ (y). (2.42)

A sáıda numérica da variável y é obtida através da defuzificação do conjunto

fuzzy B
′
. Dentre os métodos existentes, estão o Centro de Área (COA - Center Of

Area) e o Bissetor de Área (BOA - Bisector Of Area).

O método centro de área (COA) gera o centro de gravidade da posśıvel distri-

buição do conjunto fuzzy resultante B
′
. No caso do universo de discurso discreto, o

resultado da defuzificação é gerado a partir da equação (equação (2.43)):
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b = COA(B
′
) =

∑D
d=1 µB′ (yd)yd∑D
d=1 µB′ (yd)

, (2.43)

onde D é o número de discretizações do universo de discurso, yd é o valor represen-

tativo do d-ésimo intervalo de discretização do universo de discurso da variável de

sáıda e µB′ é a função de pertinência do conjunto fuzzy resultante B
′
.

No método bissetor da área (BOA) (equação (2.44)), o resultado da defuzificação,

b, divide a área do conjunto fuzzy B
′
em duas partes iguais, tal que:

∑
d<b

µB′ (d) =
∑
b<d

µB′ (d). (2.44)

Modelo Fuzzy Takagi-Sugeno O modelo fuzzy Takagi-Sugeno (TS) (Takagi &

Sugeno, 1985) utiliza regras nas quais os conseqüentes são funções matemáticas ao

invés de conjuntos fuzzy. O modelo TS é baseado na idéia de descrever o sistema

como um conjunto de relações locais entre as entradas e a sáıda, como ilustra a

Figura 2.10.

Ri: Se x1 é Ai1 e . . . e xn é Ain Então y = fi(.)

Figura 2.10: Exemplo de regra fuzzy Takagi-Sugeno.

Geralmente, fi(.) é uma função linear das variáveis do antecedente, como denota

a equação (2.45).

fi(x1, . . . , xn) = pi0 + pi1x1 + . . . + pinxn. (2.45)

A fórmula de inferência para o modelo TS é dada pela equação (2.46):

z0 =

∑M
i=1 βifi(.)∑M

i=1 βi

, (2.46)

onde βi é o grau de ativação da premissa da i-ésima regra Ri e µAij é a função de

pertinência do i-ésimo conjunto fuzzy da variável j, j = 1, . . . , n:

βi = (µAi1(x1) t . . . t µAin(xn)), (2.47)

onde t é uma t-norma.
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Tipo Singleton O modelo fuzzy do tipo Singleton é um caso especial do modelo

fuzzy Takagi-Sugeno, onde as funções matemáticas do conseqüente são valores nu-

méricos constantes, ou seja, trata-se de um modelo fuzzy Takagi-Sugeno de ordem

zero, tal como ilustra a Figura 2.11, onde bi é uma constante.

Ri: Se x1 é Ai1 e . . . e xn é Ain Então y = bi

Figura 2.11: Exemplo de regra Singleton.

Para este tipo de modelo, um método de inferência/defuzificação é usualmente

empregado, como na equação (2.48):

z0 =

∑M
i=1 βibi∑M
i=1 βi

. (2.48)

Modelo Fuzzy Relacional O modelo fuzzy relacional (Pedrycz, 1984; Pedrycz,

1993) pode ser visto como uma extensão do modelo fuzzy lingǘıstico, onde o ma-

peamento entre os conjuntos de entrada e de sáıda é representado por uma relação

fuzzy.

Segundo Klir & Folger (1988), uma relação crisp (clássica ou não-fuzzy) repre-

senta a presença ou ausência de associação, interação ou interligação entre elementos

de dois ou mais conjuntos. Formalmente (Mendel, 1995):

Definição 2.7.3 Dados dois universos de discurso A e B, a relação binária R,

sobre A×B, é qualquer subconjunto do produto cartesiano dos dois universos, A×B,

de tal forma que:

R : A×B → {0, 1} . (2.49)

A relação R(A, B) pode ser definida pela seguinte função de pertinência:

µR(a, b) =

 1, se e somente se (a, b) ∈ R

0, em caso contrário.
(2.50)

Relações fuzzy binárias (Definição 2.7.4) (Zadeh, 1965; Zadeh, 1971) generalizam

o conceito de relações e representam o grau da associação, interação ou inteligação

entre os elementos de dois conjuntos fuzzy (Mendel, 1995). Um exemplo de relação

binária fuzzy seria: “a é próximo de b”.
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Definição 2.7.4 Sejam A e B dois universos de discurso. Uma relação binária

fuzzy R(A, B) é um conjunto fuzzy pertencente ao produto cartesiano A×B:

R : A×B → [0, 1], (2.51)

caracterizada por uma função de pertinência µR(A, B) ∈ [0, 1], onde a ∈ A e b ∈ B.

A forma mais comum de se representar uma relação binária (crisp ou fuzzy) em

A×B (em universos de discurso discretos) é através de uma matriz, chamada matriz

relacional, cujos elementos são R(ai, bj) = [rij]n×m, com i = 1, . . . , n e j = 1, . . . ,m.

Por exemplo, sejam Aj e B os conjuntos de termos lingǘısticos definidos para as

variáveis de entrada (antecedentes) e sáıda (conseqüente), respectivamente, de um

modelo fuzzy.

Aj =
{
Aj1, Aj2, . . . , AjNj

}
, (2.52)

B = {B1, B2, . . . , BK} , (2.53)

onde j = 1, . . . , n, n é o número de variáveis de entrada, Nj é o número de termos

da j-ésima variável de entrada e K é o número de termos da variável de sáıda.

A base de regras pode ser representada por uma relação crisp R entre os termos

lingǘısticos dos antecedentes e do conseqüente da seguinte forma:

R : A1 × A2 × . . . ×An × B → {0, 1} . (2.54)

Denotando A = A1×A2× . . .×An, o produto cartesiano dos termos lingǘısticos

do antecedente, a equação (2.54) pode ser simplificada para:

R : A1 × B → {0, 1} . (2.55)

Um modelo fuzzy relacional pode ser obtido pela generalização de R (equação

(2.55)) para uma relação fuzzy :

R : A1 × B → [0, 1] . (2.56)
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A inferência do modelo fuzzy relacional é realizada em três passos (Babǔska,

1999).

(i) Calcular o grau de ativação:

βR
i = min(µAi1

, . . . , µAip
), i = 1, 2, . . . ,M. (2.57)

(ii) Aplicar a composição relacional $ = βR ◦R, R = [rij]n×K , dada pela equação

(2.57):

$j =
max

1 ≤ i ≤ M
(
βR

i ∧ rij

)
, j = 1, . . . , K. (2.58)

(iii) Defuzificar o conjunto fuzzy conseqüente:

y =

∑K
l=1 $lbl∑K
l=1 $l

(2.59)

onde bl é o resultado da defuzificação do conjunto fuzzy Bl através do método

centro de área, dada pela equação (2.43).

2.7.4 Algoritmo Fuzzy C-Means - FCM

Um algoritmo de agrupamento realiza, essencialmente, a tarefa de particionamento

de um conjunto de padrões em um número de clusters (grupos) homogêneos com

respeito a uma determinada medida de similaridade. Os padrões pertencentes a

qualquer um dos clusters são similares entre si, e os padrões de clusters distintos são

tão dissimilares quanto posśıvel (Xie & Beni, 1991). Na análise clássica de clusters,

o limite dos diferentes clusters é crisp (i.e., ŕıgido), tal que um padrão é atribúıdo a

somente um cluster. Na prática, os dados geralmente não são tão bem distribúıdos,

sendo que o limite pode não ser precisamente definido. Portanto, um mesmo dado

pode pertencer a dois ou mais clusters com diferentes graus de pertinência. Esta é

a idéia por trás dos algoritmos de agrupamento fuzzy. Formalmente (Bezdek, 1987):

Definição 2.7.5 Partição-C Fuzzy: Seja um conjunto de dados X = {x1, . . . ,xNd
},

onde xk ∈ <n e Nd é o número de amostras em X. Vc é o conjunto de todas as

c×Nd matrizes H = [hik] e c é o número de clusters. O espaço da partição-c fuzzy

para X é o conjunto:
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Mfc = {H ∈ Vc | hik ∈ [0, 1], 1 ≤ i ≤ c, 1 ≤ k ≤ Nd; e
c∑

i=1

hik = 1,∀k ∈ {1, 2, . . . , Nd}}, (2.60)

onde hik é o valor de pertinência de xk ao cluster ci.

Na literatura, existem três tipos de métodos para encontrar a partição ótima

no espaço Mfc: métodos hierárquicos, métodos baseados em grafos, e métodos ba-

seados em função objetivo. Os métodos baseados em função objetivo permitem,

normalmente, a mais precisa (porém não necessariamente a mais válida) formulação

do critério de agrupamento (Bezdek, 1987). Para o algoritmo FCM (Fuzzy C-Means)

(Figura 2.12), o objetivo é encontrar H = [hik] ∈ Mfc e V = (vi, . . . ,vc), V ∈ Vc,

vi ∈ <n tal que Jm(H, V ) (equação (2.61)) seja minimizada.

Jm(H, V ) =
Nd∑
k=1

c∑
i=1

(hik)
m‖xk − vi‖2, (2.61)

onde m ∈ (1,∞) é uma constante de ponderação que determina a sobreposição dos

clusters e vi é o centro do cluster i.

A otimização aproximada de Jm pelo algoritmo FCM é um procedimento itera-

tivo baseado nas condições necessárias apresentadas pelo Teorema 2.2 ((Bezdek &

Pal, 1995), (Bezdek, 1987)):

Teorema 2.2 Se ‖zl − vi‖2 > 0 ∀i, l, então U = [uil] ∈ Mfc e V = (v1, . . . ,vc) é

um mı́nimo local para Jm(U , V ) somente se:

uil =
1∑c

j=1 ( ‖z
l−vi‖

‖zl−vj‖)
2

m−1

, 1 ≤ i ≤ c, 1 ≤ l ≤ N ; (2.64)

e

vi =

∑N
l=1 (uil)

mzl∑N
l=1 (uil)m

, 1 ≤ i ≤ c. (2.65)
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Algoritmo 2: Agrupamento Fuzzy C-Means.

• Passo 1: Para um dado conjunto de dados X, estipule c ∈ {2, 3,
. . . , Nd − 1}, m ∈ (1,∞), e inicialize H(0) ∈ Mfc.

• Passo 2: Na iteração q, q = 0, 1, 2, . . . , calcule os vetores de V ,
com o novo centro de cada cluster Ci:

v(q)
i =

∑Nd
k=xk(hik

(q))m∑Nd
k= (h(q)

ik )m
(2.62)

• Passo 3: Atualize H(q) = [h(q)
ik ] para H(q+1) = [h(q+1)

ik ] tal que:

h
(q+1)
ik =

1

∑c
j=1

(
‖xk−v

(q)
i ‖

‖xk−v
(q)
j ‖

) 2
m−1

(2.63)

onde: 1 ≤ i ≤ c, 1 ≤ k ≤ Nd

• Passo 4: Se ‖H(q+1) − H(q)‖ < ε, então pare o processo; caso
contrário, incremente q, q = q + 1 e volte ao passo 2.

Figura 2.12: Algoritmo FCM.

2.8 Identificação de Modelos Fuzzy

Esta seção refere-se à fase de desenvolvimento do modelo (conforme a Figura 2.1),

enfatizando, porém, a identificação de modelos fuzzy.

As duas fontes de informação dispońıveis para a construção de modelos fuzzy

lingǘısticos são o conhecimento especialista e dados amostrados. Os dados estão

dispońıveis como registros da operação do processo ou podem ser obtidos através de

experimentos especiais projetados para se obter dados relevantes. A construção de

modelos fuzzy a partir de dados não envolve somente métodos baseados na lógica

fuzzy e no racioćınio aproximado, mas também utiliza conceitos provenientes da

identificação clássica de sistemas (Ljung, 2000). A aquisição ou sintonia de modelos

fuzzy a partir de dados é usualmente chamada de identificação fuzzy.

Assim como no procedimento usual de identificação de sistemas (Ljung, 2000; So-

derströn & Stoica, 1989), com respeito ao projeto/identificação de modelos fuzzy,

dois itens básicos devem ser considerados: a estrutura e os parâmetros do modelo.

A estrutura determina a flexibilidade do modelo na aproximação dos mapeamen-

tos. Os parâmetros são estimados de forma a ajustá-los aos dados dispońıveis. Um
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modelo com uma boa estrutura (rich structure) é capaz de aproximar funções mais

complexas, mas ao mesmo tempo, possui propriedades inferiores de generalização.

Boa generalização significa que o modelo “ajustado” para um determinado conjunto

de dados também deverá apresentar um bom desempenho para um outro conjunto

de dados do mesmo processo.

Em modelos fuzzy, a determinação da estrutura envolve as seguintes escolhas:

• Variáveis de entrada e sáıda: Em sistemas complexos, a escolha das variáveis

que devem ser utilizadas como entrada do modelo nem sempre é trivial. No

caso de sistemas dinâmicos, é necessário, também, estimar a ordem do sistema.

Isso pode ser feito através do conhecimento prévio a respeito do sistema, ou

através de uma seleção automática via dados amostrados;

• Estrutura das regras: Esta escolha está relacionada ao tipo do modelo (lingǘıs-

tico, Takagi-Sugeno) e a forma do antecedente da regra;

• Número e forma das funções de pertinência para cada variável: Estas definições

determinam o ńıvel de precisão (granularidade 8) do modelo;

• Mecanismo de inferência e método de defuzificação: Estas duas escolhas de-

pendem do tipo de modelo selecionado.

Após a definição da estrutura, a qualidade do modelo fuzzy pode ser otimizada

ajustando-se os seus parâmetros. Os parâmetros sintonizáveis de um modelo lin-

gǘıstico são os parâmetros das funções de pertinência do antecedente e conseqüente

(formato e posição), e as regras (mapeamento entre as regiões antecedente e con-

seqüente). Nos modelos Takagi-Sugeno, são os parâmetros das funções de pertinência

do antecedente e das funções matemáticas do conseqüente.

Nos casos em que há a disponibilidade de conhecimento especialista, é posśıvel

realizar a sua integração à identificação via dados amostrados de acordo com duas

abordagens principais (Babǔska & Vebruggen, 1996):

• O conhecimento especialista expresso na forma verbal é traduzido em uma

coleção de regras fuzzy se-então. Desta forma, a estrutura inicial do modelo é

criada. Os parâmetros desta estrutura (p. ex. formato e posicionamento das

funções de pertinência) podem ser sintonizados utilizando-se dados de entrada

e sáıda;

8Quanto maior o número de funções de pertinência, maior a granularidade.
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• Nenhum conhecimento a priori a respeito do problema é inicialmente utilizado

para a formulação das regras. O modelo fuzzy é obtido a partir dos dados

amostrados. Com isto, espera-se que as regras e as funções de pertinência

extráıdas forneçam uma descrição inicial do comportamento do sistema. Em

posse dessa descrição, um especialista pode, então, confrontá-la com o seu

conhecimento a respeito do problema, e realizar alterações na base de regras

obtidas como uma forma de sintonia.

Existe uma propriedade da base de conhecimento que deve ser observada. Trata-

se da propriedade de completude do sistema fuzzy, relacionada tanto à base de dados

quanto à base de regras, sendo tratada de forma distinta em cada caso. A propriedade

de completude refere-se à capacidade dos sistemas fuzzy de, para qualquer entrada,

inferir uma sáıda apropriada, ou seja, tais sistemas devem cobrir todos os estados

posśıveis, dentro de seus domı́nios. Sob o ponto de vista da base de dados, a união

do conjunto suporte9 de todos os conjuntos fuzzy de uma determinada variável do

sistema deve cobrir todo o universo de discurso desta variável. Na base de regras

esta propriedade é satisfeita se for garantido que sempre existirá ao menos uma regra

que será disparada para qualquer entrada posśıvel (Lee, 1990).

2.9 Validação do Modelo

A fase de validação do modelo gerado verifica se este modelo é suficientemente

adequado conforme um determinado critério de qualidade estipulado a priori. No

caso do procedimento de identificação de sistemas convencional, a escolha do melhor

modelo deve considerar o compromisso entre a flexibilidade e a simplicidade. Segundo

este compromisso, um modelo deve ser suficientemente abrangente, ou seja, aplicável

a vários pontos de operação, mas sem empregar muitos parâmetros, pois a variância

costuma aumentar conforme o número de parâmetros estimados aumenta (Ljung,

2000).

Considerando-se identificação de modelos fuzzy, em especial a metodologia pro-

posta neste trabalho, a validação do modelo é realizada através da análise da es-

trutura do modelo gerado e do seu desempenho alcançado durante a aplicação dos

dados de validação. O compromisso entre a precisão do modelo, na geração das es-

timativas, e a sua capacidade de generalização é o fator determinante na escolha do

9O conjunto suporte é a área efetiva de um conjunto fuzzy, que representa os valores da função
de pertinência maiores que zero (Zimmermann, 1991).
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modelo final. Além disso, é necessário manter a transparência do modelo fuzzy, pois

trata-se de uma das principais caracteŕısticas e vantagens destes modelos.

A interpretabilidade de um modelo fuzzy está relacionada com a possibilidade

de análise do processo modelado através da base de regras do modelo fuzzy e das

funções de pertinência das variáveis do modelo. Quanto menor o número de funções

de pertinência, que descrevem o universo de discurso de cada variável, e de regras,

que descrevem o comportamento do processo, maior é o ńıvel de interpretabilidade

do modelo fuzzy. Porém, a precisão das estimativas pode ser comprometida pelo

número reduzido de regras e funções de pertinência. Desta forma, durante a fase

de validação, deve-se avaliar a qualidade do modelo fuzzy de modo que este gere

estimativas precisas sem comprometer a sua interpretabilidade (Guillaume, 2001;

Babǔska, 2002; Abonyi et al., 2003; Jiménez et al., 2003).

2.10 Metodologia Proposta para a Identificação

de Modelos Fuzzy

Na metodologia proposta neste trabalho, modelos fuzzy são identificados via dados

amostrados, sem o uso de conhecimento especialista sobre o sistema. Alguns itens

referentes à estrutura do modelo fuzzy são estabelecidos a priori. Determinou-se o

uso de modelos lingǘısticos, funções de pertinência do tipo gbell 10, o mecanismo

de inferência e o método de defuzificação (os dois últimos itens foram determina-

dos de forma emṕırica). Por conseguinte, a metodologia proposta visa os seguintes

problemas:

• seleção das variáveis de entrada do modelo fuzzy, dentre um conjunto de va-

riáveis secundárias dispońıveis;

• seleção da ordem do modelo fuzzy, i.e., o número de atrasos das variáveis de

entrada e sáıda para compor o conjunto de regressores que será utilizado no

procedimento de identificação do modelo; e

• geração da base de regras do modelo fuzzy e especificação dos parâmetros

referentes às funções de pertinência de cada variável do modelo.

Na Figura 2.13 é posśıvel visualizar a seqüência dos passos da metodologia pro-

posta para a identificação de modelos fuzzy. O fluxograma é similar ao apresentado

10Generalized bell (Jang et al., 1997).
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pela Figura 2.1. O primeiro passo é a seleção da estrutura do modelo fuzzy, que

corresponde à fase de seleção do conjunto de variáveis de entrada e do conjunto

de regressores. O segundo passo refere-se à geração da base de regras inicial. Esse

modelo inicial é simplificado no terceiro passo e, finalizando, o quarto passo verifica

e trata das posśıveis regras inconsistentes 11. O modelo fuzzy inferencial identificado

passa por uma fase de validação, onde é calculado o erro de estimação do modelo.

Se o erro alcançado for menor que um limite pré-estabelecido, então a identifica-

ção é finalizada. Caso contrário, é necessário retornar ao ińıcio do procedimento de

identificação.

Figura 2.13: Fluxograma da metodologia proposta para a identificação de mo-
delos fuzzy inferenciais.

A metodologia para a construção de modelos inferenciais, dividida em quatro

etapas, é uma das principais contribuições deste trabalho. Para o desenvolvimento

de cada etapa, além de se pesquisar as diversas técnicas de modelagem posśıveis,

levou-se em consideração, principalmente, os aspectos práticos para a identificação

11Regras inconsistentes são aquelas que possuem o mesmo antecedente e conseqüentes distintos.
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de sistemas conforme proposto em Ljung (2000) e Soderströn & Stoica (1989).

Para a escolha da metodologia mais apropriada para cada etapa realizou-se um

extenso levantamento bibliográfico sobre o assunto, o qual é resumido no caṕıtulo 3.

No caṕıtulo 4 a metodologia proposta é abordada com mais detalhes.
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Caṕıtulo 3

Estado da Arte

Este caṕıtulo é dedicado ao levantamento bibliográfico referente ao desenvolvimento

de modelos inferenciais. Os trabalhos foram classificados de acordo com a metodo-

logia utilizada para a inferência da variável de qualidade.

3.1 Métodos Estat́ısticos

Kresta et al. (1994) apresentam uma metodologia para o desenvolvimento de modelos

inferenciais baseado em PLS, onde os dados utilizados na inferência são linearizados

através de uma transformação logaŕıtmica. Nesta proposta foram consideradas todas

as variáveis medidas (dispońıveis) para realizar a inferência, transformando-as em

variáveis latentes, reduzindo o espaço de entrada de 45 variáveis secundárias para 3

variáveis latentes. Segundo os autores, o emprego de todas as variáveis secundárias

através das variáveis latentes torna o modelo inferencial mais robusto às posśıveis

falhas dos sensores f́ısicos.

Dayal & MacGregort (1997) apresentam um algoritmo para atualizar modelos

PLS de forma recursiva reduzindo-se exponencialmente os dados passados que já

foram apresentados. Este algoritmo foi desenvolvido combinando-se um algoritmo

kernel (Dayal & MacGregort, 1997) melhorado e mais rápido com a atualização

recursiva das matrizes de covariância (XT X) e (XT Y ). O potencial deste algoritmo

PLS recursivo foi apresentado através de dois exemplos, e o seu desempenho foi

superior ao algoritmo RLS (Recursive Least Squares) em ambos os casos. Uma das

vantagens do algoritmo PLS recursivo é que ele não sofre severamente dos problemas

associados às variáveis correlacionadas do processo e ao tamanho reduzido da janela
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de dados. Além disso, este algoritmo fornece um erro quadrático médio menor do

que o algoritmo RLS no caso do controle adaptativo.

Em Kano et al. (2000) modelos inferenciais para a estimação de composição

de produtos são constrúıdos utilizando-se um PLS dinâmico. Nesta metodologia,

um modelo PLS dinâmico, que pode estimar a composição dos produtos a partir de

múltiplas temperaturas e outras variáveis de processo dispońıveis on-line, é projetado

para uma coluna de destilação multi-componentes. Medições de vários instantes de

tempo passados são utilizados como variáveis de entrada de modo a incorporar

a dinâmica do processo no modelo PLS. Os exemplos deste artigo indicam que

o uso de medições de temperatura de cinco pratos são o suficiente para estimar

a composição, tanto da base quanto do topo da coluna. A aplicação do modelo

inferencial para controlar a composição de produtos também foi investigada. Foi

desenvolvido um sistema de controle em cascata composto por uma malha interna de

controle de temperatura e uma malha externa de controle inferencial da composição,

cujos resultados apresentaram-se satisfatórios.

Em Barolo et al. (2002) várias abordagens baseadas em PLS são utilizadas para

estimar a qualidade dos produtos obtidos de uma coluna de destilação em batelada,

não somente no final do processo, mas também durante toda a duração da batelada.

Dentre essas abordagens estão a PLS linear, PLS não-linear, e PLS baseada em redes

neurais. Os modelos são estimados a partir de medidas de variáveis secundárias do

processo e de um banco de dados contendo o histórico de simulações do processo.

Neste mesmo artigo é proposta uma nova abordagem baseada em PLS, o MPLS

(Multiple PLS regression), onde são desenvolvidos múltiplos modelos de regressão

para as diferentes fases do processo em batelada. Foram realizados testes de validação

dos modelos baseados nas diferentes abordagens, e concluiu-se que o MPLS fornece

a melhor representação do processo, em particular quando o objetivo é estimar a

composição do produto final da destilação.

O melhor desempenho apresentado pelo MPLS deve-se ao fato desta abordagem

levar em consideração as caracteŕısticas peculiares do processo de destilação em

batelada. Este processo apresenta uma série de fases substancialmente distintas entre

si, e as mudanças de regime da dinâmica da coluna e da distribuição da composição

são refletidas na variabilidade no perfil da temperatura, justamente os dados que a

regressão PLS utiliza para a estimar o modelo. Desta forma, em contraste com o

PLS convencional, o MPLS é capaz de lidar diretamente com essa complexidade e

variedade de informações sobre as diferentes fase do processo.
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Em Kano et al. (2003) é proposta uma solução, baseada nos resultados obtidos

em Kano et al. (2000), para o problema de como projetar um sistema de controle

inferencial, para melhorar o desempenho do controle de composição de uma coluna

de destilação. Neste artigo é proposto o “controle inferencial preditivo”, onde é de-

senvolvido um sistema de controle baseado em um modelo inferencial que prediz a

composição futura do produto, ao invés de predizer a atual composição, empregando-

se o método de regressão PLS. Ao realizar a predição, espera-se que as perturbações

sejam detectadas e compensadas antes que elas afetem a composição dos produ-

tos, melhorando, desta forma, o desempenho do controlador. A arquitetura de con-

trole proposta foi, então, comparada com alguns sistemas de controle inferencial, e

demonstrou-se que nem sempre os melhores desempenhos são obtidos por sistemas

de controle baseados em modelos dinâmicos, embora os modelos dinâmicos sejam

superiores ao modelos estáticos do ponto de vista de precisão das estimativas. Os

resultados da pesquisa realizada neste artigo sugerem o uso do controle inferen-

cial preditivo, com um modelo inferencial integrado a uma configuração de controle

em cascata, para alcançar um bom desempenho sem a necessidade do uso de uma

abordagem de modelagem dinâmica.

Uma abordagem para o desenvolvimento de modelos dinâmicos on-line para a

estimação preditiva de variáveis de qualidade, na mesma taxa de amostragem das

variáveis do processo, é proposta em (Lu et al., 2004). Esta metodologia baseia-se na

proposta apresentada em Lu & Fisher (1992), com algumas modificações para tratar

sistemas multivariáveis. Dependendo da natureza da correlação entre as variáveis do

processo e as variáveis de qualidade, duas formas diferentes do modelo são propos-

tas, onde o MwPLS (Multiway PLS ) (Wold et al., 1996; Wangen & Kowalshi, 1988)

é empregado para explorar o relacionamento entre as variáveis. Para processos sem

um controle de qualidade em malha fechada, um modelo com dois blocos deve ser

utilizado, enquanto que para o caso do controle de qualidade em malha fechada,

um modelo com um bloco mostra-se mais apropridado. Ambos os modelos utili-

zam diretamente as variáveis do processo (com alta taxa de amostragem) e as va-

riáveis de qualidade (com baixa taxa de amostragem), sem a necessidade de uma

re-amostragem, para predizer as variáveis de qualidade em uma alta taxa de amos-

tragem. A metodologia proposta foi utilizada no desenvolvimento de um modelo

inferencial do processo Tennessee Eastman (TE) (Downs & Vogel, 1993) a fim de

mostrar a habilidade de predição on-line do modelo desenvolvido.

Plantas de dessalinização/desidratação (DDP - Desalting/Dehydration Plants)

são geralmente instaladas em unidades de produção de óleo cru a fim de remover o
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sal dissolvido em água no óleo de alimentação. Abdul-Wahab et al. (2006) descrevem

o desenvolvimento de estimadores para a inferência da qualidade de produto do pro-

cesso de dessalinização/desidratação. Os estimadores inferenciais foram constrúıdos

para capturar o relacionamento entre a qualidade do produto da planta e as variáveis

de entrada do processo. Foram selecionadas cinco variáveis de entrada cuja influência

sobre a qualidade do produto é conhecida. Essas variáveis são: temperatura, tempo

de ajuste, tempo de mistura, dosagem qúımica e vazão espećıfica. A qualidade do

produto do processo de dessalinização/desidratação foi identificada pela eficiência

na remoção do sal e no teor de água. Portanto, os estimadores inferenciais foram

usados para inferir a eficiência na remoção de sal e no teor de água a partir das cinco

variáveis de entrada do processo. Estes estimadores inferenciais foram constrúıdos

baseados na aplicação da análise de componentes principais (PCA) e também de

regressão não-linear. Os relacionamentos não-lineares entre as variáveis de entrada

e as variáveis de qualidade foram identificados através da regressão não-linear, e

esses modelos não-lineares apresentaram resultados superiores aos modelos lineares

gerados pelo PCA. Segundo os autores, este foi uma pesquisa preliminar e estudos

futuros para compreender de forma mais aprofundada os efeitos das variáveis de

entrada nas variáveis de qualidade ainda serão realizados.

3.2 Métodos Baseados em Filtro de Kalman

Em Tham et al. (1991) são apresentados dois algoritmos que utilizam dados amos-

trados do processo a diferentes taxas para estimar a sáıda controlada (cujas medidas

são obtidas de forma infreqüente). O primeiro algoritmo de estimação é baseado em

uma representação geral de entrada e sáıda do processo. Neste primeiro caso, o

estimador é obtido representando-se a dinâmica do processo através dos relaciona-

mentos entre as variáveis de entradas e sáıdas. Como as funções de transferência que

representam esses relacionamentos não são conhecidas a priori, os seus parâmetros

são identificados on-line. O segundo algoritmo é derivado de uma representação de

espaço de estados da planta. Nesta abordagem, o objetivo é estimar os estados do

sistema utilizando-se observações das sáıdas secundárias e, então, obter uma esti-

mativa da sáıda controlada utilizando-se um Filtro de Kalman. Neste artigo, os dois

algoritmos são aplicados em processos industriais, tais como coluna de destilação e

reator de polimerização, de forma bem sucedida. Os estimadores adaptativos apre-

sentados também podem ser inclúıdos como parte de um sistema de controle com

realimentação para fornecer uma estratégia de controle inferencial adaptativo. A
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praticabilidade deste esquema para efetuar o controle de composição do produto de

destilação foi avaliado por uma simulação não-linear. A habilidade deste esquema

em antecipar os efeitos da perturbação resulta em uma melhora significativa no com-

portamento do sistema de controle, apesar da escolha da variável secundária não ter

sido a ideal.

Wilson et al. (1998) desenvolveram um estimador baseado em um filtro de Kal-

man estendido, Extended Kalman Filter (EKF), para um reator em batelada in-

dustrial, onde tentou-se enfatizar tanto as vantagens quanto as deficiências do uso

on-line deste estimador em condições industriais. Para a aplicação escolhida (reator

em batelada), a estimação on-line não alcançou o desempenho esperado devido a

três fatores principais: (i) pobre observabilidade do modelo (exceto próximo do fim

da batelada (batch)); (ii) pobre medição da taxa da geração de calor de reação; e

(iii) pobres medições de concentração para a verificação, especialmente no final da

batelada. Outra dificuldade apresentada foi encontrar processos industriais que não

fossem tão triviais, demasiadamente confidenciais ou até mesmo arriscados para o

desenvolvimento do estimador, e cuja amostragem para a verificação off-line fosse

viável. A partir da experiência obtida durante a implementação do estimador, os au-

tores apresentaram uma lista de considerações que se mostraram relevantes durante

o processo de implementação de um modelo inferencial.

Herbst & Pate (1999) desenvolveram uma abordagem orientada a objeto para o

desenvolvimento de soft sensors. Trata-se de um framework genérico composto por

quatro componentes (objetos), onde cada um desses componentes deve ser criado

de acordo com o processo em questão. Os componentes são: um para o modelo do

processo, um para o estimador sequencial, um para a interface de gerenciamento

das entradas do sensor f́ısico e um para a interface de gerenciamento das sáıdas

do soft sensor. Esses quatro componentes são “encapsulados” em um container para

montar o soft sensor. O componente do estimador sequencial utiliza um algoritmo do

filtro de Kalman generalizado, Generalized Kalman Filter (GKF). Os componentes

de interface permitem que o engenheiro configure o problema, isto é, especifique os

estados, medidas e parâmetros, e gerencie as entradas do soft sensor e as sáıdas do

sensor f́ısico. A vantagem apresentada por esta abordagem é a relativa facilidade

com que um soft sensor pode ser desenvolvido para um dado processo utilizando-se

o esquema de componentes, sendo necessário somente uma reconfiguração para cada

nova aplicação.

Em Oisiovici & Cruz (2000) um estimador não-linear e discreto baseado em um
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filtro de Kalman estendido (EKF ) é desenvolvido e testado. A meta do EKF é forne-

cer um perfil confiável e em tempo real da composição de uma coluna de destilação

a partir de poucas medidas de temperatura e informações facilmente dispońıvel. Es-

timativas precisas da composição e a rápida convergência foram obtidas e o EKF

confirmou a sua habilidade para incorporar os efeitos de rúıdo (de medida e mo-

delagem). O número de sensores e a freqüência de observação mostraram-se como

variáveis importantes no projeto do EKF, especialmente para sistemas com dinâmica

rápida.

3.3 Métodos Baseados em Inteligência Computa-

cional

Numa das primeiras contribuições na área de soft sensing, Willis et al. (1992) discu-

tiram a aplicabilidade das redes neurais no desenvolvimento de estimadores inferen-

ciais e controladores preditivos não-lineares. Verificou-se que um estimador neural

poderia fornecer uma rápida inferência de uma variável de sáıda dif́ıcil de se medir a

partir de outras variáveis do processo (facilmente obtidas). Num experimento, onde

dados obtidos de um processo industrial foram utilizados para inferir um modelo,

mostrou-se que, dada uma topologia apropriada para a rede neural, esta rede po-

deria ser treinada para caracterizar efetivamente o comportamento do processo em

questão, confirmando o potencial das redes neurais como soft sensors. Além disso,

foi mostrou-se que melhorias significativas no controle de processos poderiam ser al-

cançadas se as estimativas produzidas pelo estimador neural fossem utilizadas como

sinais de realimentação para o esquema de controle. Por fim, o desenvolvimento e

aplicação de um esquema de controle preditivo baseado no modelo neural do processo

são considerados, onde este controlador não-linear mostrou-se superior às técnicas

lineares convencionais. Porém, os autores ressaltam que o procedimento empregado

no controle preditivo neural é iterativo e, desta forma, o algoritmo pode ser aplicado

somente em casos onde o peŕıodo de amostragem é suficientemente grande.

Wang & Rong (1999) propuseram o (NNFS - Neural-Network -Based Fuzzy Sys-

tem), ou rede neural fuzzy, para a construção de um soft sensor para uma coluna

de destilação. Trata-se de uma rede neural auto-organizável capaz de particionar

o espaço de entrada de forma flex́ıvel, baseando-se na distribuição dos dados de

treinamento, de modo a reduzir o número de regras e mantendo a precisão da mo-

delagem. Um algoritmo de aprendizagem h́ıbrido em duas fases é empregado. A
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primeira fase utiliza um esquema de agrupamento do vizinho mais próximo para a

aprendizagem da estrutura e a determinação dos parâmetros iniciais do modelo. E

a segunda fase utiliza o método de gradiente para a sintonia fina dos parâmetros

da rede neural. Combinando-se estes dois métodos, a aprendizagem converge muito

mais rapidamente do que o algoritmo backpropagation original. Os resultados de si-

mulação sugerem que os bons resultados obtidos pelo NNFS devem-se aos seguintes

fatores: simplicidade da estrutura, rapidez da aprendizagem, número reduzido de

regras fuzzy e exatidão relativa da modelagem.

Em Meleiro & Maciel-Filho (2000), um controlador auto-sintonizável (STC -

Self - Tuning Controller) foi desenvolvido para a aplicação em um processo bio-

tecnológico. Devido às dificuldades envolvendo as medições ou ao número excessivo

de variáveis, normalmente encontradas na indústria de processos, os autores reco-

mendam o uso de redes neurais para o desenvolvimento de modelos inferenciais,

pois estas são especialmente adequadas para a identificação de modelos não-lineares

e variantes no tempo. Uma estratégia avançada de controle baseada em STC foi

aplicada a um processo de fermentação para produzir etanol (álcool et́ılico) em es-

cala industrial. Os resultados obtidos mostram que o procedimento proposto neste

trabalho tem um grande potencial para esta área de aplicação. A aplicação da estra-

tégia proposta ao sistema cont́ınuo de produção de etanol disponibilizou on-line os

valores das variáveis desejadas. Esses valores forneceram uma boa descrição dos es-

tados do sistema, permitindo a monitoração e a execução detalhadas de um controle

automático avançado eficiente do processo.

Três metodologias diferentes baseadas em redes neurais para o desenvolvimento

de modelos inferenciais são propostas em Rallo et al. (2002), e seus resultados experi-

mentais foram comparados. O objetivo do desenvolvimentos destes modelos é inferir

a qualidade de um produto a partir de outras variáveis do processo medidas mais

facilmente. Um algoritmo preditivo fuzzy ARTMAP (Carpenter et al., 1991) é uma

das arquiteturas consideradas. As outras duas arquiteturas são baseadas em dois al-

goritmos supervisionados que conectam uma camada RBF (Radial Basis Function)

com a sáıda requerida. Esta camada RBF foi constrúıda seguindo um procedimento

inovador, que permite o crescimento dinâmico da rede durante a fase de treinamento.

Diferentemente da maioria das abordagens de desenvolvimento de soft sensors, que,

e.g., empregam análises estat́ısticas, neste artigo foi utilizado um mapa de Kohonen

(SOM ) para selecionar as variáveis secundárias utilizadas na inferência do modelo.

Para fins de validação, as abordagens foram aplicadas para inferir (on-line) a qua-

lidade de seis diferentes classes de polietilenos de baixa densidade (LDPE - Low
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Density Poliethylene) (Lines et al., 1993). O desempenho obtido pelas três aborda-

gens foi satisfatório, inclusive na rápida adaptação às novas condições de operação,

principalmente devido ao reduzido conjunto de variáveis de entrada. Porém, essa re-

dução de variáveis de entrada aumenta o desvio padrão, indicando que um algoritmo

de treinamento mais elaborado deveria ser empregado.

Diferentemente da maioria das aplicações apresentadas na área de modelagem e

controle inferencial, Yeh et al. (2003) desenvolveram uma metodologia para a esti-

mação inferencial de composição em plantwide (sistemas de grande porte). Segundo

os autores, os processos são, em geral, representados como um conjunto de unidades

de operações interconectadas, e as composições de uma coluna podem ser influenci-

adas pelas condições de operação de outras unidades, e vice-versa. Desta forma, a

estimação de composição sob as considerações de uma plantwide apresenta-se mais

interessante e apropriada. O estimador foi implementado com uma rede neural onde

todos os neurônios da camada escondida e da camada de sáıda são idênticos, e a

função de ativação de cada neurônio é uma tangente hiperbólica. Com o intuito de

melhorar o desempenho na predição das sáıdas do processo, foram consideradas as

redes neurais recorrentes, onde existe a realimentação da rede neural com sáıdas da

própria rede. A estrutura da rede foi selecionada através da técnica de validação

cruzada (Pollard et al., 1992) e o treinamento foi realizado com o algoritmo back-

propagation (foram utilizados os valores de transiente da composição dos produtos e

das variáveis secundárias como dados de treinamento). Para verificar a validade do

estimador neural, duas técnicas de controle industrial, o clássico PI e o controle por

modelo preditivo (MPC - Model Predicted Control), juntamente com o estimador

neural, foram investigadas para regular as composições do processo na planta TE

(Downs & Vogel, 1993). Os resultados de simulação mostraram que um estimador

neural com calibração em laboratório é capaz de realizar estimações on-line das

composições do processo a partir de medidas secundárias de forma satisfatória.

Um interessante estudo comparativo é apresentado em Fortuna et al. (2003), onde

quatro estratégias para o desenvolvimento de soft sensors foram implementadas e

testadas. O objetivos desses soft sensors é medir a concentração dos chamados gases

ácidos H2S e SO2 em uma unidade de recuperação de enxofre (Sulfur Recovery Unit

- SRU ). Esses soft sensors consistem de modelos dinâmicos não-lineares capazes de

predizer a concentração dos dois gases separadamente. As variáveis empregadas para

realizar a inferência foram selecionadas com base na observação da tendência de cada

uma delas, ou seja, fez-se uso de conhecimento especialista para realizar a seleção de

variáveis. As estratégias utilizadas foram: (i) rede neural MLP ; (ii) rede neural RBF



3. Estado da Arte 55

(Radial Basis Function); (iii) rede neural Neuro-Fuzzy (NF ); e (iv) mı́nimos qua-

drados não-linear (Nonlinear Least Squares - NLSQ). Na rede MLP, foi considerada

uma rede com somente uma camada escondida, onde o número de neurônios desta

camada foi selecionado por tentativa e erro, e todos com uma função de ativação

sigmoidal. A rede MLP foi treinada com o algoritmo backpropagation Levenberg-

Marquardt (Hagan & Menhaj, 1994). O segundo soft sensor implementado foi o

baseado em uma rede neural RBF. Para selecionar a melhor topologia dessa rede

foi adicionado um neurônio por vez até que um determinado ı́ndice de desempenho

fosse atendido. Estipularam-se 298 neurônios para o modelo do H2S e 268 neurô-

nios para o modelo do SO2 apesar de não apresentarem bons resultados. Melhores

resultados poderiam ser obtidos com um número maior de neurônios, porém esta

estratégia geraria uma complexidade proibitiva para a implementação on-line. A

terceira metodologia é uma rede NF, onde o ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Infe-

rence System) (Jang, 1993) foi empregado para a sua implementação. Os parâmetros

das funções de pertinência das variáveis do sistema fuzzy foram escolhidos via agru-

pamento FCM e posteriormente refinados manualmente. Para a quarta metodologia

LSQ, foi adotada uma função não-linear de segunda ordem para implementar o mo-

delo dinâmico em consideração. Os coeficientes desta função foram calculados com

um algoritmo não-linear de mı́nimos quadrados (Ponton & Klemes, 1993). Após a

definição das metodologias, elas foram implementadas off-line com dados históricos

do processo, que foram separados em dados de treinamento (aprendizagem) e dados

de teste. Os modelos baseados em redes RBF exibiram os melhores desempenhos

com os dados de aprendizagem, porém, não foram capazes de confirmar o mesmo

desempenho com os dados de teste, apresentando os piores resultados. Os modelos

NF, LSQ não-linear e MLP apresentaram desempenhos aproximados, com um leve

destaque para os modelos LSQ não-linear e MLP. Baseando-se nesses resultados, os

modelos LSQ não-linear e MLP foram implementados on-line, e após vários testes

verificou-se que o modelo MLP foi capaz de manter o melhor desempenho em todos

os peŕıodos de operação observados.

Em Fabro (2003) foram desenvolvidos modelos inferenciais para estimar a com-

posição dos produtos de base (água) e topo (metanol) durante o processo de ini-

cialização de uma coluna de destilação binária. Para realizar a estimativa dessas

composições foram utilizadas redes neurais. Estas redes recebem como entrada as

temperaturas lidas em quatro pratos, e não possuem conexões recorrentes. Ambas as

redes são do tipo direta (feedforward), com três camadas (51 neurônios na camada

de entrada, 11 neurônios na camada escondida e 1 neurônio da camada de sáıda) e
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foram treinadas com o algoritmo quick-propagation (Fahlmann, 1988) obtendo erros

menores que 1%.

Fortuna et al. (2005) também desenvolveram uma abordagem onde redes neurais

são empregadas no desenvolvimento de modelos inferenciais. Neste caso, o modelo

inferencial é utilizado para o monitoramento e controle em uma refinaria, onde os

valores de concentração da gasolina (C5) no topo e do butano (C4) na base de uma

coluna debutanizadora são estimados através das variáveis secundárias. Foram cons-

trúıdas duas redes neurais, uma para cada medida de concentração. Esses modelos

neurais são modelos dinâmicos preditivos em três passos, que fornecem as estima-

tivas em tempo real. Os dados foram coletados de uma planta real. O número de

amostras atrasadas foi determinado por tentativa e erro, através de conhecimento

especialista do processo. Trata-se de uma rede neural MLP, com uma camada escon-

dida e função de ativação sigmoidal. O número de neurônios da camada escondida

também foi obtido através de tentativa e erro. As variáveis de entrada de cada mo-

delo foram selecionadas baseado em conhecimento do processo. Para o modelo de

inferência de C5 as variáveis de entrada são: (1) concentração do C5 no topo da co-

luna; (2) temperatura no topo; (3) pressão no topo; (4) refluxo no topo; (5) vazão no

topo; (6) temperatura lateral; e (7) média das temperaturas na base da coluna. Para

a inferência de C4, as entradas são as mesmas, exceto pela variável de realimenta-

ção, a concentração do C4 na base da coluna. Os dois modelos foram implementados

para fornecer estimativas on-line numa planta real, sendo os modelos re-sintonizados

periodicamente.

Mais uma abordagem baseada em redes neurais é apresentada em Singh et al.

(2005). Neste artigo um estimador baseado em redes neurais multicamadas é cons-

trúıdo para inferir a composição de produtos de uma coluna de destilação. Trata-se de

uma rede neural cujas entradas são: a temperatura nos pratos da coluna, temperatura

do refluxo e a temperatura no refervedor; e sáıdas são: a composição dos produtos

de sáıda (sistema MISO). Segundo os autores, para incorporar as não-linearidades

do processo, foram utilizadas três camadas escondidas. Foram realizados testes com

mais camadas escondidas, porém não houve melhoria na precisão das estimativas

geradas, e além disso, um número menor de camadas também não se mostrou apro-

priado. Essa rede neural foi avaliada para uma coluna com 15 pratos para estimar

a composição de 5 produtos de sáıda. Os resultados obtidos mostraram-se precisos,

com um baixo tempo de resposta.
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3.4 Abordagens Hı́bridas

Em Park & Han (2000) é proposta uma nova metodologia não-linear para a cons-

trução de soft sensors capazes de manipular as correlações entre as variáveis do

processo e as não-linearidades, cujo desenvolvimento foi motivado pela regressão

localmente ponderada (Locally Weighted Regression - LWR) proposta por Cleveland

& Devlin (1988). O método LWR é um procedimento para a estimação de uma

superf́ıcie de regressão não-linear para dados através de smoothing multivariáveis.

Como originalmente o método LWR não é capaz de lidar com alta dimensionalidade

e colinearidade, o primeiro passo para a construção dos soft sensors é transformar as

variáveis originais em novas variáveis (em número menor) através de transformações

lineares como PLS ou PCA. Após esta redução, é realizada a modelagem através do

LWR. O método proposto foi comparado com os métodos PLS, PLS não-linear e

redes neurais, e embora não tenha obtido o melhor desempenho nos estudos de caso,

a metodologia apresenta-se como uma boa opção para o desenvolvimento de soft

sensors devido a sua simplicidade de aplicação em processos altamente não-lineares

e com colinearidade significante.

Bhartiya & Whiteley (2001) apresentam uma metodologia sistemática para o de-

senvolvimento de modelos inferenciais utilizando-se redes neurais. Esta metodologia

é composta por três passos. O primeiro passo consiste da coleta e pré-processamento

dos dados a serem utilizados na inferência. Durante esta fase, a técnica de compo-

nentes principais (PC ) é empregada para a identificação de outliers. No próximo

passo, as variáveis do processo são sujeitas a uma análise estat́ıstica simples para

identificar um subconjunto de variáveis a serem utilizadas no esquema inferencial.

Inicialmente os coeficientes de correlação parcial são utilizados para identificar as

variáveis independentes do processo (aquelas que têm um efeito significante na pre-

dição da resposta da variável) a partir da lista das variáveis dispońıveis para realizar

a inferência. Então, a estat́ıstica Cp (Mallow, 1973) é empregada para refinar a esco-

lha do subconjunto de preditores a partir do subconjunto obtido com os coeficientes

de correlação. O terceiro passo envolve a geração do esquema inferencial. Nesta fase,

é empregada uma rede neural multicamadas com duas camadas, cujo treinamento

é realizado com o algoritmo backpropagation. Para fins de validação a metodologia

desenvolvida foi aplicada na inferência de um processo de refino. Verificou-se que o

desempenho do modelo obtido depende do conhecimento a priori sobre o processo,

principalmente na fase de identificação do conjunto de variáveis a serem empregadas

na regressão.
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Uma técnica de modelagem inferencial em batelada (batch) para identificar a

correlação, batelada a batelada, dos dados do processo e de qualidade é proposta

em Dorsey & Lee (2003). O método permite o uso em conjunto de informações

contidas nas bateladas anteriores e também da batelada atual, com o intuito de

predizer as variáveis de qualidade através do desenvolvimento periódico de um filtro

de Kalman (variante no tempo), sendo necessário aplicar, anteriormente, a análise de

componentes principais (PCA) para reduzir a alta dimensionalidade dos dados em

cada batelada. Este método de inferência pode ser incorporado em uma estratégia

de controle, tal com o MPC (Modelo Predictive Control). Durante a fase de vali-

dação, verificou-se que a incorporação de informações sobre as bateladas anteriores

na inferência on-line do modelo permitiu um melhor desempenho em comparação a

modelos inferidos com somente dados de bateladas anteriores ou somente com dados

da batelada atual.

O projeto de uma rede neural para um determinado problema é feito, geralmente,

através de tentativa e erro e a quantidade de parâmetros ajustáveis no projeto de

uma rede neural torna enfadonha esta tarefa. Em Dam & Saraf (2006) é proposta

uma metodologia onde esse desenvolvimento da rede neural é realizado com o au-

x́ılio de um algoritmo genético. Nesse algoritmo genético o objetivo é encontrar o

melhor conjunto de parâmetros para a rede neural, tais como o número de camadas

escondidas, o número de neurônios em cada camada, a conectividade entre os neurô-

nios e as funções de ativação. Além disso, um outro algoritmo genético é utilizado

para selecionar o conjunto de variáveis de entrada da rede neural, dadas as variáveis

secundárias dispońıveis. Esta metodologia foi utilizada para a construção de redes

neurais para a predição das propriedades de vários produtos laterais de uma coluna

fracionadora de óleo cru, apresentando resultados satisfatórios, apesar da pouca dis-

ponibilidade de dados amostrados. Segundo os autores, trata-se de uma metodologia

geral, que pode ser empregada no projeto de redes neurais para outras aplicações.

Geralmente, as variáveis de qualidade do polietileno são a densidade e o ı́ndice

de fluidez (MI - Melt Index ). Porém, a maioria das aplicações utiliza o controle do

ı́ndice de fluidez, pois é mais dif́ıcil manter as especificações do MI do que da den-

sidade (Kiparissides et al., 1993). O controle desse ı́ndice é normalmente realizado

baseando-se em medidas de análise feitas em laboratório, realizadas a cada duas a

quatro horas, tornando o procedimento de controle demorado e dif́ıcil. Neste cenário,

o uso de modelos inferenciais é altamente apropriado para gerar as estimativas do

MI. Em Liu (2006) é proposto um algoritmo para geração de um modelo inferen-

cial (soft sensor), cujo objetivo é a obtenção de estimativas de MI. Este algoritmo
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é capaz de gerar modelos de um sistema multi-variável, não-linear e variante no

tempo. Inicialmente, o PCA é utilizado para eliminar as colinearidades e reduzir

a dimensão do espaço de entrada. Então, o algoritmo FCM é empregado para de-

compor o espaço de operação em sub-regiões. Por último, é constrúıdo um modelo

fuzzy Takagi-Sugeno para representar cada sub-região de operação. Os resultados

de simulação mostraram que esta abordagem apresenta um desempenho superior

ao apresentado por técnicas de modelagem não-linear, tais como o PLS não-linear.

Segundo os autores, a grande vantagem desse algoritmo é a sua capacidade de adap-

tação à natureza variante no tempo dos eventos do processo. Porém, uma limitação

é a impossibilidade de atualização on-line dos modelos fuzzy.

3.5 Comentários Finais

Através deste levantamento bibliográfico foi posśıvel observar que o tema “modelos

inferenciais” continua sendo atual e as pesquisas em torno desse assunto geram di-

versos artigos, onde os modelos inferencias são aplicados nas mais diversas áreas da

indústria. Este fato se deve principalmente à necessidade da indústria em aumentar

a produtividade e também a qualidade do produto final.

Basicamente, o desenvolvimento de um modelo inferencial envolve algumas es-

colhas dentre elas a seleção das variáveis de entrada do modelo. Essa escolha é li-

mitante do desempenho do modelo inferencial e, geralmente, é realizada por análise

estat́ıstica, conhecimento a priori do processo ou por tentativa e erro.

Apesar de toda essa produção cient́ıfica, o emprego da teoria dos conjuntos fuzzy

neste problema ainda é pequena diante de outras técnicas de inteligência compu-

tacional. Emprega-se, em sua maioria, redes neurais devido, principalmente, a sua

precisão e robustez. Porém, uma das desvantagens dessa metodologia é a falta de

transparência do modelo inferencial obtido, pois as eventuais camadas escondidas e

as diversas conexões entre os neurônios dificultam, ou até mesmo impossibilitam, a

análise do comportamento do processo em questão através do modelo obtido.

A possibilidade da representação do conhecimento lingǘıstico em termos mate-

máticos e o racioćınio aproximado são algumas das caracteŕısticas dos sistemas fuzzy

que os tornam uma alternativa promissora na implementação de modelos inferenci-

ais. Neste contexto propõe-se neste trabalho uma metodologia inovadora que tenta

resolver os problemas relacionados ao desenvolvimento de modelos inferenciais atra-

vés de um sistema baseado na teoria dos conjuntos fuzzy. O caṕıtulo 4 discorre sobre
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a metodologia proposta para a implementação de modelos inferenciais.



Caṕıtulo 4

Metodologia Proposta

Este caṕıtulo apresenta a metodologia proposta para a identificação de modelos fuzzy

inferenciais que podem ser utilizados na construção de soft sensors para processos

da indústria petroqúımica.

Esta metodologia é composta por quatro etapas. A primeira etapa corresponde

à seleção de variáveis de entrada do modelo inferencial, dado um conjunto de variá-

veis secundárias dispońıveis do processo, com o aux́ılio de mapas auto-organizáveis

de Kohonen. O conjunto de regressores, utilizado para realizar a identificação do

modelo inferencial, é determinado através do cálculo dos quocientes de Lipschitz.

Após esta fase inicial, um algoritmo de agrupamento fuzzy é aplicado ao espaço de

entrada e sáıda, de modo a encontrar uma base de regras inicial capaz de modelar

a interação entre as variáveis do processo, assim como as posśıveis não-linearidades

do processo. Na terceira etapa, as funções de pertinência similares, no domı́nio de

cada variável, são agrupadas com o objetivo de aumentar a transparência do modelo

obtido, tornando-o mais simples e conciso. Finalizando a metodologia, a existência

de regras inconsistentes é verificada e tratada. Os procedimentos que compõem a

metodologia proposta são descritos no decorrer deste caṕıtulo.

4.1 Descrição do Problema

A metodologia proposta foi implementada com o intuito de identificar modelos fuzzy

inferenciais para sistemas MISO (multi-input single-output) com n variáveis de en-

trada (selecionadas a partir das variáveis secundárias do processo) e uma variável

de sáıda, onde a estrutura do modelo fuzzy consiste de uma coleção de regras fuzzy
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do tipo Mamdani, como ilustra a Figura (2.9).

Assim como em um procedimento de identificação convencional, é necessária a

definição dos dados que guiarão a identificação. O conjunto de dados é denotado por

ZNd . O vetor definido pela equação (4.1) denota o t-ésimo par de dados de entrada

e sáıda z(t) ∈ ZNd , t = 1, . . . , Nd coletado de um sistema com n entradas e uma

sáıda, tratando-se, portanto, de um sistema MISO.

z(t) = (x(t), y(t)), onde x(t) = (x1(t), . . . , xn(t)). (4.1)

Este conjunto de dados é pré-processado de modo a obter dados com média zero e

desvio padrão unitário. Além disso, o universo de discurso de cada uma das variáveis

do processo é normalizado no intervalo de [0, 1]. Da mesma forma, as variáveis do

modelo fuzzy possuem seus valores nos universos de discurso U1, . . . , Un+1, onde

Uj = [0, 1], (j = 1, . . . , n + 1).

A primeira etapa da metodologia proposta preocupa-se com a seleção do con-

junto apropriado de variáveis de entrada do modelo fuzzy e com a determinação do

conjunto de regressores do modelo, ou seja, o número de amostras atrasadas das

variáveis de entrada e sáıda. Estes dois problemas não são independentes, mas nesta

metodologia eles são resolvidos de forma independente, através de dois procedimen-

tos distintos, como descrevem as duas próximas seções.

4.2 Seleção das Variáveis de Entrada

Neste trabalho a técnica proposta por Rallo et al. (2002) é adaptada para selecionar o

subconjunto apropriado de variáveis secundárias para compor o conjunto de entrada

do modelo fuzzy inferencial. O procedimento de seleção das variáveis de entrada

funciona como segue.

Seja U o conjunto das p variáveis secundárias e y a variável de sáıda. Calcula-se

o coeficiente de correlação entre cada variável secundária e a variável y. As variá-

veis secundárias são ordenadas (de forma decrescente) conforme o respectivo valor

absoluto do coeficiente de correlação, criando o conjunto S de variáveis secundárias

ordenadas. A partir do conjunto S os p subconjuntos de variáveis secundárias são

definidos. O conjunto c1 é composto pela primeira variável em S, aquela que possui

o maior valor absoluto de coeficiente de correlação, e a variável y. O conjunto c2

é composto pelas duas variáveis secundárias que possuem os dois maiores valores



4. Metodologia Proposta 63

absolutos de coeficiente de correlação e a variável y. A composição de todos os sub-

conjuntos seguem o mesmo esquema até o subconjunto cp, composto por todas as

variáveis secundárias e a variável y. Para cada subconjunto é criado um mapa de

Kohonen unidimensional e, após o treinamento de todos os mapas, a qualidade des-

ses mapas é verificada através de uma medida de dissimilaridade entre dois mapas

distintos Lq e Lr, conforme as equações (4.2) e (4.3) (Kaski & Lagus, 1996):

D(Lq, Lr) = E

[
‖dLq(z)− dLr(z)‖
dLq(z) + dLr(z)

]
, (4.2)

d(z) = ‖z(t)−wbmu1(t)‖+ min
i

pbmu2−1∑
i=pbmu1

‖wi(t)−wi+1(t)‖, (4.3)

onde: E é a esperança matemática; bmu é a melhor unidade do mapa pbmu1 é a

posição da primeira bmu; pbmu2 é a posição da segunda bmu; e para cada par de

dados z(t) é calculada a distância d(z) de z(t) até a segunda bmu, denotada por

wbmu2(t), passando inicialmente por z(t) até a primeira bmu, ou seja, da unidade

vencedora, denotada por wbmu1(t), e então ao longo do menor caminho entre a

wbmu1(t) e a wbmu2(t).

Segundo Kaski & Lagus (1996), d(z) é uma medida de distância que combina

um ı́ndice de continuidade do mapeamento do conjunto de dados para a estrutura

do mapa com uma medida de precisão na representação dos dados.

Calcula-se, então, a média de dissimilaridade de cada mapa Lq em relação aos

outros mapas Lr, como na equação (4.4):

Mdiss(Lq) =

∑p−1
r=1(D(Lq, Lr))

p− 1
, tal que r 6= q. (4.4)

O menor valor de Mdiss(Lq) indica a maior similaridade do mapa Lq em re-

lação aos outros mapas e maior precisão na representação dos dados, também em

relação aos demais mapas. Desta forma, o mapa que apresentar o menor valor de

Mdiss contém o subconjunto mais apropriado de variáveis secundárias para compor

o espaço de entrada do modelo fuzzy.

Retornando à equação (4.3), ao considerar um mapa de Kohonen unidimensi-

onal, como é o caso deste trabalho, nota-se que existe somente um caminho entre

a primeira e a segunda bmu. Então a equação (4.3) pode ser simplificada para a

equação (4.5):
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d(z) = |z(t)−wbmu1(t)|+
pbmu2−1∑
i=pbmu1

|wi(t)−wi+1(t)|. (4.5)

Por exemplo, dado um mapa unidimensional m composto por 6 unidades ilus-

trado pela Figura 4.1. Seja bmu1 = 2 a melhor unidade do mapa e bmu2 = 6 a

segunda melhor unidade. Então aplicando-se esses valores à equação (4.5) resulta na

equação (4.6):

d(z) = |z(t)−w2(t)|+
6−1∑
i=2

|wi(t)−wi+1(t)|, (4.6)

Figura 4.1: Exemplo de um mapa de Kohonen unidimensional.

Em Rallo et al. (2002), considera-se que o relacionamento entre as variáveis

secundárias e a variável de sáıda y é linear, sendo calculado somente o coeficiente de

correlação linear, como na equação (4.7) para verificar a relação entre a variável y

e cada variável secundária, onde X é o conjunto de amostras de uma das variáveis

secundárias. Neste caso, a relação entre as duas variáveis é representada por uma

reta, ou seja, por um modelo linear.

r =
n
∑XY − (

∑X ) (
∑

Y )√
n
∑X 2 − (

∑X )2
√

n
∑

Y 2 − (
∑

Y )2
, (4.7)

Na equação 4.7 r é o coeficiente de correlação linear, tal que r ∈ [−1, 1], sendo

tanto mais forte quanto mais afastado de zero. Y é a variável cujo valor pretende-se

estimar e X é a variável cujo valor é conhecido e será utilizado para a estimação.

Porém, há situações nas quais as relações entre as variáveis, embora existam, não

são adequadamente expressas por um modelo linear (Spiegel, 2004), o que pode sig-

nificar a existência de uma correlação não-linear. As relações não-lineares podem, às

vezes, ser transformadas em lineares, mediante a transformação adequada das variá-

veis Y ou X ou de ambas (Spiegel, 2004; Guimarães, 2005). Os modelos não-lineares



4. Metodologia Proposta 65

mais utilizados, na prática, para a representação da relação entre as variáveis Y e X
são: modelo exponencial (equação (4.8)), modelo potência (equação (4.9)) e modelo

logaŕıtmico (equação (4.10)). Neste trabalho consideraram-se as quatro formas de

relacionamento e, para cada modelo, é realizada inicialmente a transformação dada

pelas respectivas equações e então o coeficiente de correlação é calculado conforme

a equação (4.7).

Modelo exponencial: Y = lnY. (4.8)

Modelo potência:

{
Y = lnY
X = lnX .

(4.9)

Modelo logaŕıtmico: X = lnX . (4.10)

Desta forma, calculou-se o coeficiente de correlação para o modelo linear (i),

modelo exponencial (ii), modelo potência (iii) e modelo logaŕıtmico (iv), para cada

variável secundária e considerou-se o maior valor dentre os coeficientes calculados. A

Figura 4.2 apresenta um esquema gráfico para facilitar a compreensão desse proce-

dimento e a Figura 4.3 sumariza o procedimento de seleção de variáveis secundárias.

Figura 4.2: Procedimento de seleção de variáveis de entrada.

Como mencionado no ińıcio desta seção, o método proposto por Rallo et al.

(2002), para a seleção de variáveis de entrada considera somente a correlação linear

entre as variáveis secundárias e a variável de sáıda. Esta abordagem não se mostra

apropriada quando existe relacionamentos não-lineares entre as variáveis, e com isso

todo o procedimento de seleção pode ser comprometido. O presente trabalho propõe o

uso de transformação dessas relações, de não-linear para linear, conforme as equações

(4.8), (4.9) e (4.10), a fim de capturar os posśıveis relacionamentos não-lineares entre



66 4. Metodologia Proposta

as variáveis.

Algoritmo 3: Seleção das Variáveis de Entrada.

• Passo 1: Seja U = {u1, . . . , up} o conjunto de variáveis secundá-
rias e y a variável inferencial de sáıda. Calcular o coeficiente de
correlação entre cada variável secundária e a variável de sáıda con-
forme as equações (4.7), (4.8), (4.9) e (4.10), e para cada variável
considerar o maior valor dentre as correlações calculadas;

• Passo 2: Ordenar as variáveis secundárias de acordo com o valor
absoluto do coeficiente de correlação calculado no passo 1, criando
o conjunto S = {s1, . . . , sp}, onde |corr(si, y)| ≥ |corr(si+1, y)|, e
| . | é o valor absoluto;

• Passo 3: Seja p o número de variáveis secundárias. Definir os
p subconjuntos de variáveis secundárias (c1, . . . , cp) a partir do
conjunto S, onde c1 = {s1, y}, c2 = {s1, s2, y}, . . ., cp =
{s1, . . . , sp, y};

• Passo 4: Definir o número m de unidades dos mapas auto-
organizáveis (SOM’s);

• Passo 5: Definir um SOM com m unidades para cada subcon-
junto ci, e treinar esses SOMs com os dados de treinamento;

• Passo 6: Para cada par de SOMs Lq e Lr, q 6= r, calcular a
medida de dissimilaridade (equação (4.2));

• Passo 7: Calcular a média de dissimilaridade de cada SOM Lq

com relação a todos os outros SOMs como na equação (4.4);

• Passo 8: Selecionar o SOM com o menor valor de Mdiss.

Figura 4.3: O algoritmo de seleção de variáveis.

4.3 Seleção da Ordem do Modelo

O procedimento de seleção da ordem do modelo fuzzy realiza a seleção dos regresso-

res. Regressores são as amostras atrasadas das variáveis de entrada e sáıda que são

utilizadas durante a identificação do modelo do processo, neste caso, a identificação

do modelo fuzzy, como apresenta a Figura 4.4. Esta é uma questão delicada, pois

de acordo com Nørgard et al. (2000), uma escolha equivocada do número de amos-

tras atrasadas das variáveis, ou seja, do número de sinais atrasados utilizados como

regressores, pode causar um impacto desastroso em algumas aplicações de controle.

Um número de atrasos muito pequeno pode não ser capaz de modelar a dinâmica do
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sistema. Em contrapartida, um número muito grande pode, no caso do uso da teoria

fuzzy, deixar o modelo demasiadamente carregado, pois deve-se considerar que cada

regressor será uma variável de entrada no modelo fuzzy, e cada variável é descrita

por um determinado número de conjuntos fuzzy. Como o tamanho da base de regras

é regido pelo número de variáveis do modelo fuzzy e também pelos respectivos con-

juntos fuzzy, quanto maior o número de variáveis e conjuntos fuzzy, maior a base de

regras.

 

MODELO
FUZZY

x(t-1)

x(t-2)

x(t-lagx)
M

y(t-1)

y(t-2)
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x(t)

y(t)

Figura 4.4: Conjunto de regressores.

Em He & Asada (1993) é proposto um método para a seleção da estrutura

de uma rede neural. Este método é baseado na suposição de que o processo pode

ser representado apropriadamente por uma função que é razoavelmente suave nos

regressores (Nørgard et al., 2000). Seja {x(t), y(t)} , t = 1, . . . , Nd, onde x(t) é o vetor

contendo todas as n variáveis de entrada (selecionadas na etapa anterior) e y(t) é

a variável de sáıda. O conjunto ϕ de regressores de yf é composto pelas amostras

atrasadas das variáveis de entrada e sáıda do processo como denota a equação (4.11).

ϕ(t) =



y(t− 1)
...

y(t− lagy)
x(t− d− 1)

...
x(t− d− lagx)


(4.11)

onde lagy é o número de amostras atrasadas da variável de sáıda; d é o atraso da

entrada; lagx é o número de amostras atrasadas da entrada; ϕ(t) é o conjunto de

regressores para estimar yf (t).
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Utilizando a notação empregada em identificação de sistemas (Ljung, 2000), a

sáıda y(t) estimada pelo modelo fuzzy inferencial, denotada por yf (t), é dada pela

equação (4.12), onde g0 representa o modelo fuzzy, ϕ é o conjunto de regressores e

θ é o conjunto de parâmetros do modelo fuzzy.

yf (t) = g0(ϕ(t), θ). (4.12)

Conforme a equação (4.11) e a equação (4.12), o objetivo é determinar o número

de amostras atrasadas das variáveis de entrada e sáıda, lagx e lagy, respectivamente.

Este método utiliza os quocientes de Lipschitz (He & Asada, 1993), calculados a

partir do conjunto de dados amostrados do processo. Para todas as combinações de

pares de entrada-sáıda, o quociente de Lipschitz é calculado como na equação (4.13):

qi,j =
‖y(ti)− y(tj)‖
‖ϕ(ti)− ϕ(tj)‖

, i 6= j, (4.13)

onde ‖.‖ especifica norma Euclidiana e ti é relativo à ti-ésima amostra do conjunto

de dados.

Para compreender como o atraso é selecionado a partir desses quocientes de

Lipschitz, dois casos devem ser considerados. O primeiro caso é quando se seleciona

menos regressores do que o necessário. Esta ausência de um regressor pode levar a

quocientes com valores elevados. Além disso, quanto maior o número de regressores

faltantes, maior é o valor de q (Nørgard et al., 2000). Por outro lado, a inclusão de

muitos sinais passados no conjunto de regressores causa a redundância de informa-

ção. O impacto dessa inserção de regressores supérfluos no valor dos quocientes de

Lipschitz não é muito significativo, o que em geral implica apenas em uma redução

ı́nfima nos valores dos quocientes. Contudo, deve-se levar em conta que o aumento

no conjunto de regressores implica no aumento da base de regras fuzzy e, consequen-

temente, na complexidade do modelo fuzzy. O procedimento completo para a seleção

da ordem do modelo fuzzy é apresentado na Figura 4.5 (He & Asada, 1993).

Esta fase de seleção da estrutura do modelo apresenta-se como a segunda con-

tribuição deste trabalho, onde foi verificado e aplicado de forma bem sucedida, a

possibilidade do uso do algoritmo proposto por Nørgard et al. (2000) para a seleção

da estrutura de um modelo fuzzy, em especial modelos do tipo FARMA - Fuzzy

Auto-Regressive Moving Average (Park et al., 1995).
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Algoritmo 4: Seleção da Ordem do Modelo Fuzzy.

• Passo 1: Para uma dada escolha de a, a = lagx = lagy, determi-
nar os quocientes de Lipschitz para todas as combinações de pares
de entrada-sáıda;

• Passo 2: Selecionar os r maiores quocientes, r = 0.01Nd ≈
0.02Nd. Os maiores quocientes ocorrem, em geral, quando as di-
ferenças ϕ(ti)− ϕ(tj) são pequenas.

• Passo 3: Avaliar o seguinte critério:

q̄(a) =

(
r∏

t=1

√
rq(a)(t)

) 1
r

, (4.14)

onde q(a) é o quociente referente ao atraso a e q̄(a) é o valor do
critério para o atraso a.

• Passo 4: Repetir os cálculos para um determinado número de
atrasos distintos;

• Passo 5: Plotar o critério como uma função do atraso e selecionar
o número ótimo de regressores como o cotovelo (“knee-point”) da
curva. Este ponto é o selecionado porque a partir dele a diferença
entre os valores de q̄(a) não apresentam mais uma diminuição sig-
nificativa em seus valores.

Figura 4.5: O algoritmo de seleção da ordem do modelo fuzzy.
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4.4 Geração da Base de Regras Inicial

Nesta fase, um algoritmo de agrupamento fuzzy FCM (2.7.4) é aplicado ao espaço de

entrada e sáıda, onde cada cluster corresponde a uma regra. Portanto, o objetivo é

particionar este espaço em ncr clusters e gerar, a partir desses clusters, as funções de

pertinência que descrevem o universo de discurso de cada variável, assim como a base

de regras do modelo fuzzy. Um valor suficientemente grande para o tamanho da base

de regras inicial (ncr) é empregado como uma tentativa de cobrir todas as regiões

importantes do espaço de entrada e sáıda, tornando o resultado do agrupamento

menos dependente da partição inicial do domı́nio das variáveis (Setnes, 2000).

De forma ilustrativa, a Figura 4.6 e a Figura 4.7 mostram como é realizada

a obtenção da base de regras através do uso do algoritmo FCM. Trata-se de um

exemplo com uma variável de entrada e uma variável de sáıda. O espaço de entrada

e sáıda é particionado em três clusters, como ilustra a Figura 4.6, e estes clusters são

projetados em cada universo de discurso de forma a gerar as funções de pertinência

das variáveis do modelo. A base de regras resultante é descrita pela Figura 4.7.

Figura 4.6: Projeção dos clusters.

C1: Se x é A1 Então y é B1

C2: Se x é A2 Então y é B2

C3: Se x é A3 Então y é B3

Figura 4.7: Base de regras resultante
da projeção.

Conforme a seção 2.7.4, o objetivo do algoritmo FCM é encontrar H, a matriz

de partição (ncr × Nd) que contém o grau de pertinência de cada par de dados a

cada cluster considerado. Durante esse procedimento de agrupamento, é também

calculada a matriz Vncr×(n+1), onde n + 1 é o número total de variáveis do modelo

fuzzy, contendo o centro dos clusters. Esses centros são calculados de acordo com a

distribuição dos dados no espaço de entrada e sáıda.
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Lembrando que cada cluster corresponde a uma regra, as funções de pertinência

referentes aos conjuntos fuzzy dessas regras são obtidas a partir da matriz de parti-

ção H. Pode-se dizer que a matriz H contém os valores discretos das ncr funções de

pertinência correspondentes aos ncr clusters. Porém, essas funções de pertinência es-

tão num espaço Nd-dimensional. Os conjuntos fuzzy bidimensionais correspondentes

a cada cluster/regra são obtidos a partir dos valores discretos da função de pertinên-

cia Nd-dimensional contida na i-ésima linha da matriz H, através de sua projeção

fuzzy no domı́nio de cada variável.

Detalhando o procedimento, seja H = [hik]ncr×Nd
(H ∈ <ncr×Nd) a matriz de

partição gerada pelo algoritmo FCM (com na seção 2.7.4), onde hik ∈ H corresponde

à pertinência da k-ésima amostra de dados ao i-ésimo cluster, k = 1, . . . , Nd, i =

1, . . . , ncr, Nd é o tamanho do conjunto de dados amostrados e ncr é o número de

clusters. Seja ZNd = [zkj]Nd×(n+1) (ZNd ∈ <Nd×(n+1)) a matriz do conjunto de dados

amostrados, onde zkj ∈ ZNd corresponde à k-ésima amostra da j-ésima variável,

j = 1, . . . , n + 1, e n é número de variáveis de entrada. A projeção fuzzy é efetuada

como na equação (4.15):

projij(Hi, Z
Nd
j ) = max

k

(
prod(Hi, Z

Nd
j )

)
, (4.15)

onde Hi é o vetor (linha) contendo a j-ésima linha de H e corresponde aos graus de

pertinência das Nd amostras ao i-ésimo cluster ; ZNd
j é o vetor (coluna) contendo a j-

ésima variável do conjunto de dados; prod é a t-norma produto e projij é o resultado

da projeção do i-ésimo cluster no domı́nio da j-ésima variável;

Este procedimento de projeção gera os pontos discretos das funções de pertinência

em cada domı́nio. As respectivas funções de pertinência paramétricas podem ser

obtidas através de uma de interpolação, onde as funções de pertinência são obtidas

conforme a curva descrita pelos pontos. Existem várias opções de funções que podem

ser utilizadas para representar os conjuntos fuzzy.

Neste trabalho foi selecionada a função de pertinência gbell (generalized bell),

dada pela equação (4.16), devido à sua notação concisa e à suavidade de sua curva.

Segundo Jang et al. (1997), a vantagem do uso de funções gbell sobre as funções

gaussianas está no parâmetro adicional σ, que fornece um grau adicional de liberdade

para ajustar os pontos de cruzamento entre as funções de pertinência que descrevem

um universo de discurso. Além disso, esse parâmetro permite a representação de

regiões de platô, ou seja, regiões onde mais de um elemento possui grau de pertinência
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unitário.

f(x; σ, γ, ω) =

[
1 +

∣∣∣∣x− ω

σ

∣∣∣∣2γ
]−1

, (4.16)

onde o parâmetro ω é o centro da função gbell, (ω − σ) e (ω + σ) são os pontos de

cruzamento (crossover points), cujo grau de pertinência é igual a 0.5 e o parâmetro

γ controla a inclinação nesses pontos de cruzamento.

A Figura 4.8 apresenta um exemplo de função gbell, onde podem ser observados

os parâmetros que determinam o perfil da função.

Figura 4.8: Função de pertinência do tipo gbell.

O vetor projij, calculado com a equação (4.15), contém os valores discretos da

i-ésima função de pertinência da j-ésima variável do modelo e, a partir dos dados

contidos em projij, são calculados os parâmetros ωij, σij e γij da função gbell que

melhor represente o i-ésimo conjunto fuzzy da j-ésima variável do modelo fuzzy.

Levando-se em consideração a equação (4.16) e a Figura 4.8, os parâmetros são es-

pecificados da seguinte forma. O primeiro parâmetro a ser especificado é o ωij, como

sendo o elemento com o maior grau de pertinência em projij, como na equação (4.17).

Para encontrar o parâmetro σij, é necessário verificar em projij o maior elemento

σij1, e o menor elemento σij2 com grau de pertinência igual a 0.5. A partir desses

dois valores e do valor de ωij calcula-se σij como na equação (4.18). Finalizando, o

parâmetro γij é calculado a partir de σij, como na equação (4.19).



4. Metodologia Proposta 73

ωij = z(max(projij), j), (4.17)

σij1 = z(min(projij tal que projij = 0.5), j),

σij2 = z(max(projij tal que projij = 0.5), j),

σij = max(|ω − σij1|, |σij2 − ωij|), (4.18)

γij = 20 ∗ σij, (4.19)

onde z(.) é um par de dados de entrada e sáıda pertencente ao conjunto ZNd , equação

(4.1), e z(t, j) é a j-ésima componente do vetor z, ou seja, a j-ésima variável.

A Figura 4.9 apresenta os passos do procedimento de geração da base de regras

inicial.

Algoritmo 5: Geração da Base de Regras Inicial.

• Passo 1: Estipular o número de clusters ncr (tamanho da base
de regras inicial);

• Passo 2: Aplicar o algoritmo FCM no espaço de entrada e sáıda
de modo a obter a localização dos clusters nesse espaço multidi-
mensional;

• Passo 3: Projetar os clusters no subspaço de cada variável com
a projeção fuzzy da matriz de partição H obtida com o algoritmo
FCM ;

• Passo 4: Calcular os parâmetros das ncr funções de pertinência
gaussianas que descrevem o domı́nio de cada variável como nas
equações(4.17), (4.18) e (4.19).

Figura 4.9: O algoritmo da geração da base de regras inicial.

Esta é a terceira contribuição deste trabalho, onde é proposta uma metodologia

para a construção da base de regras do modelo fuzzy a partir do agrupamento de

dados utilizando-se o algoritmo FCM. Em Nagai (2002), os conjuntos fuzzy eram

representados por funções de pertinência gaussianas. Porém, após a fase de simplifi-

cação (detalhado na seção 4.5), as novas funções de pertinência não representavam

adequadamente as funções substitúıdas. Esta falha deve-se ao fato das funções gaus-

sianas não serem capazes de representar regiões de platô. A partir desta constatação

optou-se por utilizar funções de pertinência do tipo gbell, cujo parâmetro adicional

σ possibilita a apropriada representação dessas regiões de platô.
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4.5 Simplificação da Base de Regras Inicial

A interpretabilidade lingǘıstica de um modelo fuzzy é um dos aspectos que distin-

guem a modelagem fuzzy de métodos de modelagem tipo caixa-preta, como as redes

neurais, por exemplo. Tal aspecto permite a interpretação e análise do modelo obtido

(Babǔska et al., 1998). Porém essa interpretabilidade não é alcançada automatica-

mente. Quando um modelo fuzzy é desenvolvido utilizando-se de conhecimento espe-

cialista, é posśıvel controlar o número de regras e de funções de pertinência geradas.

No entanto, torna-se dif́ıcil controlar a redundância e a complexidade desnecessária

quando a identificação do modelo é realizada de forma automática, a partir de pares

amostrados de dados de entrada e sáıda, como é o caso desta proposta.

Nesta metodologia, o número de funções de pertinência de cada variável não

é pré-determinado, sendo posśıvel a existência de funções de pertinência similares.

Funções de pertinência similares são funções altamente sobrepostas, que descrevem

quase a mesma região no domı́nio da variável a qual esses conjuntos pertencem

(como os conjuntos A1 e A3 na Figura 4.6), fazendo com que o modelo utilize mais

conjuntos fuzzy do que o necessário (Nagai, 2002).

Neste trabalho a similaridade entre conjuntos fuzzy é medida através da pro-

ximidade entre os centros das funções gbell que os representam. Para verificar a

existência de conjuntos fuzzy similares, os parâmetros das funções de pertinência

são verificadas da seguinte forma. Considerando-se o domı́nio de cada variável j,

duas funções gbell, cujos centros são ωfj e ωgj, são consideradas similares se:

|ωfj − ωgj| ≤ ζω, (4.20)

onde | . | é o valor absoluto e ζω é a diferença mı́nima entre os centros e deve ser

definida a priori.

Caso a inequação (4.20) seja satisfeita, então as respectivas funções de pertinência

são substitúıdas por uma nova função de pertinência gbell cujos parâmetros são

calculados como nas equações (4.21), (4.22) e (4.23) (considerando-se o domı́nio da

j-ésima variável).

ωnewj = (ωfj + ωgj) /2, (4.21)

σnewj = max (σfj + |ωnewj − ωfj|, σgj + |ωgj − ωnewj|) , (4.22)

σnewj = 2 ∗ σnewj. (4.23)
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Através da Figura 4.10 é posśıvel visualizar como os parâmetros da nova função

de pertinência são calculados.

(a) Duas funções similares f e g. (b) Função de pertinência resultante.

Figura 4.10: Exemplo de substituição de funções de pertinência similares.

Após este procedimento, as regras são atualizadas com as novas funções de per-

tinência. A Figura 4.11 ilustra um exemplo de simplificação, onde as funções de

pertinência A1 e A3 são substitúıdas pela função A1,3 (no domı́nio de x) e as funções

B1 e B3 são substitúıdas pela função B1,3 (no domı́nio de y), resultando na diminui-

ção tanto do número de funções de pertinência que descrevem cada domı́nio quanto

do número de regras que compõem a base. A Figura 4.12 sumariza o procedimento

de simplificação da base de regras inicial.

Este procedimento de simplificação agrupa as funções de pertinência que des-

crevem o mesmo local no domı́nio de uma determinada variável. A diminuição do

tamanho da base de regras é apenas uma conseqüência dessa simplificação. A otimi-

zaçao da estrutura realizada nesta fase desempenha um importante papel na identi-

ficação de modelos fuzzy, pois ela aumenta a interpretabilidade do modelo, uma das

caracteŕısticas essenciais dos sistemas fuzzy (Guillaume, 2001).
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Figura 4.11: Simplificação da base de regras inicial.

Algoritmo 6: Simplificação da Base de Regras Inicial.

Para cada variável do modelo:

• Passo 1: Verificar a existência de funções de pertinência similares
através da inequação (4.20);

• Passo 2: Caso existam funções de pertinência similares, estas
funções são substitúıdas por uma nova função cujos parâme-
tros são calculados através das equações (4.21), (4.22) e (4.23)
(considerando-se o domı́nio da j-ésima variável);

• Passo 3: Atualizar a base de regras, substituindo as funções de
pertinência similares pela nova função de pertinência calculada no
passo anterior;

• Passo 4: Eliminar as posśıveis regras idênticas que, porventura,
surgiram em conseqüência do agrupamento de funções de perti-
nência similares.

Figura 4.12: O algoritmo da geração da base de regras inicial.
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4.6 Tratamento de Regras Inconsistentes

Considerando-se que o número de regras geradas pelo algoritmo de agrupamento é

muito grande, é provável que existam regras inconsistentes. Além disso, a constante

de ponderação que determina a sobreposição dos clusters e a união de conjuntos

fuzzy similares também podem causar inconsistência em regras.

Para resolver esse conflito, é utilizada a medida do fator de confiança CF de

uma regra (Quinlan, 1987). Seja A → C uma regra, onde A é o antecedente (uma

conjunção de condições) e C é o conseqüente da regra. A medida CF é denotada

pela equação (4.24) (Fertig et al., 1999):

CF (Ri) =
|(A ∧ C)|
|A|

, (4.24)

onde |.| denota cardinalidade. A cardinalidade de um conjunto fuzzy A(x), definido

sobre um universo finito UA, é a soma dos graus de pertinência de todos os elementos

de UA em A (equação (4.25)) (Setnes, 1999).

|A| =
∑
x

µA(x) (4.25)

Em um grupo de regras inconsistentes, a regra com o maior valor de CF é

mantida, e as demais são removidas da base de regras.

4.7 Metodologia de Avaliação dos Resultados

Nos caṕıtulos 5 e 6 serão apresentados os resultados da aplicação, onde a metodologia

proposta é utilizada para a identificação de modelos fuzzy inferenciais para processos

simulados da indútria petroqúımica.

Para realizar a identificação dos modelos o conjunto de dados amostrados é pré-

processado de modo a obter dados com média zero e desvio padrão unitário. Além

disso, o universo de discurso de cada uma das variáveis do processo é normalizado

no intervalo de [0, 1]. Esse conjunto de dados amostrados normalizado é dividido em

três conjuntos distintos:

(i) Conjunto de dados de treinamento: é o conjunto de dados usado para a identi-

ficação (geração) do modelo fuzzy inferencial.
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(ii) Conjunto de dados de validação: é o conjunto de dados usado durante a fase de

identificação para medir o grau de “aderência” excessiva do modelo aos dados

de treinamento. Isto ocorre quando o erro medido sobre o conjunto de validação

aumenta enquanto o erro sobre o conjunto de treinamento diminui, indicando

uma situação de overfitting, ou seja, o modelo inferencial fuzzy apresenta baixa

capacidade de generalização ao apresentar valores altos de erro para o conjunto

de validação. Desta forma, deve-se buscar o menor erro posśıvel para o conjunto

de dados de validação.

(iii) Conjunto de dados de teste: é o conjunto de dados usado após a identifica-

ção para uma avaliação quantitativa e efetiva da qualidade do modelo fuzzy

inferencial.

Para todos os casos, duas métricas são calculadas a fim de avaliar o ı́ndice de

desempenho dos modelos inferenciais fuzzy obtidos. Essas duas métricas são definidas

pelas equações (4.26) e (4.27).

mse =
1

N

N∑
t=1

(y(t)− yf (t))
2; (4.26)

mape =
1

N

N∑
t=1

∣∣∣∣∣y(t)− yf (t)

y(t)

∣∣∣∣∣ · 100%; (4.27)

onde: y é a sáıda medida do sistema; yf é a sáıda obtida pelo modelo fuzzy ; mse

(mean-square error) é a média do erro quadrático ocorrido entre y e yf ; mape (mean

absolute percentage error) é a média do erro percentual absoluto (em percentagem)

entre y e yf a cada instante t; e N é o número de amostras.



Caṕıtulo 5

Coluna de Destilação Binária

5.1 Descrição da Coluna de Destilação Binária

Numa primeira aplicação, a metodologia proposta foi empregada na construção de

um soft sensor para inferir a composição dos produtos de topo e fundo de uma

coluna de destilação binária (Figura 5.1 1) durante a fase de inicialização da coluna.

Os dados amostrados foram obtidos de Fabro et al. (2005), onde foi modelada uma

coluna de destilação binária (metanol e água) com o aux́ılio da ferramenta compu-

tacional HYSYS R© (HYSYS, 1989), numa aplicação semelhante à apresentada em

Neves-Jr & Aguilar-Martin (1999).

A coluna possui 20 pratos, com as seguintes caracteŕısticas de funcionamento em

regime estacionário (Fabro et al., 2005):

• Composição da alimentação: 50% de água e 50% de metanol;

• Temperatura de alimentação: 75, 9oC;

• Vazão molar de alimentação: 236kmol/h, inserido na coluna na altura do prato
14;

• Composição do produto de topo (destilado): ao menos 99, 9% de metanol em
regime;

• Vazão do produto de topo (destilado): 85kmol/h

• Composição do produto de fundo (reśıduo): ao menos 99, 9% de água;

• Vazão do produto de fundo (reśıduo): 151kmol/h;

• Refluxo do condensador para a coluna: 247kmol/h;

1Figura obtida de (Neves-Jr & Aguilar-Martin, 1999).
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Figura 5.1: Coluna de destilação binária.

• Pressão no topo da coluna: 101, 3kPa;

• Perfil de temperatura (temperatura medida nos pratos):

– Prato 9: 67, 54oC;

– Prato 13: 86, 41oC;

– Prato 16: 101, 3oC;

– Prato 18: 102, 3oC;

O perfil de temperatura da coluna é determinado por quatro sensores posicio-

nados nos pratos (dois acima do ponto de alimentação, nos pratos 9 e 13, e dois

abaixo, nos pratos 16 e 18). Quando as temperaturas lidas nos pratos aproximam-se

do perfil definido no projeto da coluna para o funcionamento em regime estacioná-

rio, o processo de inicialização chega ao final (Fabro et al., 2005). Nesta situação, a

composição de destilado (metanol) retirado no topo da coluna apresenta composição

maior que 99, 9%.

Apesar das informações de composição estarem dispońıveis diretamente no si-

mulador HYSYS, isto nem sempre é posśıvel em ambientes industriais, onde é co-

mum o uso de testes laboratoriais para a determinação da composição do produto

(Qin, 1996). O conhecimento sobre a medida das composições dos produtos é neces-

sário durante o procedimento de inicialização, pois elas demarcam o momento onde
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é posśıvel iniciar a retirada de fluidos da coluna. De acordo com Fabro (2003), é

importante obter estimativas das composições para não correr o risco de retirar da

coluna um produto impuro (com mais de 2% de impurezas), ou iniciar a retirada do

reśıduo enquanto este ainda possui uma quantidade de metanol dilúıda maior que

2%.

Em Fabro (2003) foram desenvolvidos estimadores neurais (ou soft sensors neu-

rais) para inferir a composição do produto de topo (metanol - y1) e do produto de

fundo (água - y2). Neste trabalho a metodologia proposta é utilizada na construção

de estimadores baseados em modelos fuzzy para inferir a composição dos produtos

de topo e fundo durante o processo de inicialização dessa mesma coluna.

Segundo Fabro (2003), no ińıcio do procedimento de inicialização, enquanto a

coluna está sendo aquecida, o conhecimento desta composição não é necessário. Com

o avanço do processo de inicialização, as estimativas dessas composições tornam-se

importantes, principalmente quando se aproximam do ńıvel de pureza desejado para

o ińıcio da retirada dos produtos da coluna.

A partir dos dados obtidos no simulador, foram selecionadas as faixas de dados de

interesse e realizadas as identificações dos modelos inferenciais. Para a identificação

do modelo de inferência da composição do produto de fundo, foi selecionada a faixa

de variação entre 80% e 99% de pureza da água, pois a obtenção de um ńıvel de

98% nesta composição indica o final de um estágio e ińıcio de outro procedimento

de inicialização (Fabro, 2003). Da mesma forma, para a composição de metanol no

produto de topo, a faixa selecionada foi entre 90% e 99%.

As variáveis secundárias dispońıveis, do ponto de vista de interface, são apre-

sentadas na Tabela 5.1. Estas variáveis são consideradas para a identificação dos

dois modelos inferenciais: o modelo para inferir a composição do produto de topo

(metanol), e o modelo para inferir a composição do produto de fundo (água).

As Figuras 5.2 e 5.3 apresentam o perfil das variáveis secundárias descritas pela

Tabela 5.1. Dadas essas variáveis secundárias, os perfis das variáveis de sáıda y1

(composição do produto de topo - metanol) e y2 (composição do produto de fundo

- água) são ilustrados pela Figura 5.4.
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Tabela 5.1: Descrição das variáveis secundárias da coluna binária.

# Variável Descrição

u1 feed1 pv vazão molar de alimentação
u2 reflux pv refluxo do condensador para a coluna
u3 pv press pressão no topo da coluna
u4 bottom pv ńıvel ĺıquido do refervedor
u5 top pv ńıvel ĺıquido no condensador
u6 tray9 temperatura no prato 9
u7 tray13 temperatura no prato 13
u8 tray16 temperatura no prato 16
u9 tray18 temperatura no prato 18
u10 cond flow vazão para o condensador
u11 top flow vazão do produto de topo (destilado)
u12 bottom flow vazão do produto de fundo (reśıduo)

Figura 5.2: Variáveis de entrada do modelo da coluna binária (Parte I) { u1,
u2, u3, u4, u5, u6 }.
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Figura 5.3: Variáveis de entrada do modelo da coluna binária (Parte II) { u7,
u8, u9, u10, u11, u12 }.

Figura 5.4: Variáveis de sáıda da coluna binária: composição do produto de
topo (y1) e de fundo (y2).
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5.2 Inferência da Composição do Produto de Topo

da Coluna Binária

Esta seção apresenta os resultados obtidos durante o procedimento de identificação

de um modelo fuzzy inferencial para estimar a composição do produto de topo (y1).

De acordo com o algoritmo de identificação proposto, o primeiro passo é selecio-

nar as variáveis de entrada, considerando-se todas as variáveis secundárias dispońı-

veis (Tabela 5.1). Segundo o algoritmo de seleção das variáveis de entrada, descrito

pela Figura 4.3, inicialmente, é necessário calcular o coeficiente de correlação entre

cada variável secundária e a variável de composição (y1). O resultado desse cálculo

é ilustrado pela Figura 5.5.

Figura 5.5: Cálculo da correlação para a inferência da composição do produto
de topo (coluna binária).

Essas variáveis secundárias são ordenadas conforme o respectivo valor absoluto

do coeficiente de correlação. A Tabela 5.2 especifica a ordenação dessas variáveis.

Tabela 5.2: Classificação das variáveis de acordo com o valor absoluto da cor-
relação para a inferência do produto de topo (coluna binária).

posição 1o. 2o. 3o. 4o. 5o. 6o.

variável u5 u8 u9 u1 u10 u7

valor absoluto de correlação 0.9909 0.8945 0.8933 0.8524 0.8319 0.7924

posição 7o. 8o. 9o. 10o. 11o. 12o.

variável u12 u11 u2 u6 u3 u4

valor absoluto de correlação 0.7743 0.6973 0.5265 0.4062 0.1987 0.1948



5. Coluna de Destilação Binária 85

A partir dos valores de coeficiente de correlação, os subconjuntos de variáveis

secundárias são gerados conforme o passo 2 do algoritmo de seleção das variáveis de

entrada (Figura 4.3). A Tabela 5.3 especifica as variáveis secundárias que compõem

cada subconjunto, onde ci é o subconjunto composto por i variáveis secundárias,

i = 1, . . . , 12, e ui é a i-ésima variável secundária, especificada na Tabela 5.1.

Tabela 5.3: Especificação dos subconjuntos de variáveis secundárias para a in-
ferência da composição do produto de topo (coluna binária).

Subconjuntos Variáveis

c1 u5, y1

c2 u5, u8, y1

c3 u5, u8, u9, y1

c4 u5, u8, u9, u1, y1

c5 u5, u8, u9, u1, u10, y1

c6 u5, u8, u9, u1, u10, u7, y1

c7 u5, u8, u9, u1, u10, u7, u12, y1

c8 u5, u8, u9, u1, u10, u7, u12, u11, y1

c9 u5, u8, u9, u1, u10, u7, u12, u11, u2, y1

c10 u5, u8, u9, u1, u10, u7, u12, u11, u2, u6, y1

c11 u5, u8, u9, u1, u10, u7, u12, u11, u2, u6, u3, y1

c12 u5, u8, u9, u1, u10, u7, u12, u11, u2, u6, u3, u4, y1

Seria posśıvel estabelecer um valor limite, isto é, apenas os conjuntos com correla-

ção superior a 0.5 podem ser considerados, a fim de reduzir o tempo computacional.

Neste caso, somente os conjuntos c1 a c8 seriam utilizados. No entanto, de modo a

ilustrar a eficácia do método, nestas simulações todos os conjuntos foram conside-

rados. Assim, para cada um dos subconjuntos da Tabela 5.3 foi criado um mapa

de Kohonen (SOM ), conforme o passo 3 e o passo 4 do algoritmo de seleção das

variáveis de entrada. Depois que todos os SOM’s foram treinados (com o algoritmo

de aprendizagem do mapa auto-organizável de Kohonen (Figura 2.6)), calculou-se a

média de dissimilaridade referente a cada SOM em relação a todos os outros SOM’s

(passo 6 e passo 7 do algoritmo da Figura 4.3). O resultado deste cálculo é ilustrado

pela Figura 5.6.

Como pode ser observado, o subconjunto com o menor valor de média de dissimi-

laridade é aquele composto por seis variáveis secundárias, ou seja, o subconjunto c6

da Tabela 5.3. Em resumo, a metodologia considera que as variáveis: ńıvel ĺıqüido no

refervedor (u5), temperatura no prato 16 (u8), temperatura no prato 18 (u9), vazão

molar de alimentação (u1), vazão para o condensador (u10) e temperatura do prato

13 (u7) podem ser usadas para inferir a composição do produto de topo.
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Figura 5.6: Seleção de variáveis para a inferência da composição do produto
de topo (coluna binária).

Após a seleção das variáveis de entrada, é necessário determinar a estrutura do

modelo fuzzy, isto é, a ordem da dinâmica do modelo fuzzy. Em modelos estat́ısticos

do tipo PLS e PCA esta fase não é considerada. A Figura 4.5 descreve o procedi-

mento de seleção da estrutura do modelo.

De modo a diminuir o esforço computacional, a implementação considera que o

atraso de y (lagy) e o atraso de x (lagx) possuem valores iguais. Foram calculados

os quocientes q(z) (equação 4.14) para z = 0, . . . , 5, ou seja, considerou-se lagx =

lagy = 0, . . . , 5. A Figura 5.7 ilustra o resultado da aplicação do algoritmo da Figura

4.5, onde é posśıvel observar que o cotovelo da curva fica entre o lag=1 e o lag=2.

Neste caso, os dois lags foram avaliados e o modelo com o lag=1 apresentou melhores

resultados, sendo, portanto, este o lag selecionado.

Seja y1(t) a composição do metanol no instante t, x1, . . . , x6 as variáveis de

entrada selecionadas, e x7 a composição do metanol utilizada como realimentação

do modelo, ou seja, x7(t − 1) = y1(t − 1), o modelo fuzzy inferencial pode ser

representado por uma função g(.) como na equação (5.1):

ŷ1(t) = g (x1(t− 1), . . . , x6(t− 1), x7(t− 1)) . (5.1)

Definidas as variáveis de entrada e a estrutura do modelo fuzzy, a base de regras

inicial foi gerada de acordo com o algoritmo de geração da base de regras inicial

(Figura 4.9), onde o algoritmo FCM (Figura 2.12) foi aplicado ao espaço de entrada

e sáıda. Para esta simulação havia a disponibilidade de um conjunto de dados amos-
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Figura 5.7: Seleção do atraso para a inferência da composição do produto de
topo (coluna binária).

trados contendo 550 pares de amostras de entrada e sáıda. Considerando-se o atraso

selecionado, o conjunto dispońıvel foi reduzido para 549. Este conjunto foi dividido

em três partes iguais: conjunto de treinamento, conjunto de validação e conjunto de

teste. O número de clusters (ou o tamanho da base de regras inicial) foi definido

como sendo a terça parte do número de amostras do conjunto de treinamento (base

de regras inicial = 61 regras), e a faixa de dados considerada foi entre 90% e 99%

de pureza do produto de topo (metanol).

As funções de pertinência para cada variável foram obtidas a partir da projeção

dos clusters e, portanto, inicialmente, o universo de discurso de cada variável é

descrito por 61 funções de pertinência. A base de regras inicial foi, então, simplificada

conforme o algoritmo de simplificação da base de regras inicial (Figura 4.12). Após

esta fase de simplificação, o número de funções de pertinência para cada variável

sofreu uma considerável redução, como pode ser observado pela Tabela 5.4, onde é

especificada a quantidade de funções de pertinência para cada variável do modelo.

A Figura 5.8 apresenta a partição do universo de discurso de cada uma das va-

riáveis de entrada e sáıda do modelo fuzzy inferencial. Estas partições foram obtidas

após a fase de simplificação da base de regras inicial, onde as funções de pertinên-

cias similares foram agrupadas. Nesta figura observa-se a partição do domı́nio antes

(linhas tracejadas) e após (linhas cont́ınuas) da simplificação da base de regras.
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(a) Nı́vel ĺıq. no condensador (x1). (b) Temp. no prato 18 (x2).

(c) Temp. no prato 16 (x3). (d) Vazão molar de alimentação (x4).

(e) Vazão para o alimentador (x5). (f) Vazão do produto de fundo (x6).

(g) Composição do produto de topo - realimenta-
ção (x7).

(h) Composição do produto de topo (y1).

Figura 5.8: Funções de pertinência das variáveis do modelo fuzzy para a infe-
rência da composição do produto de topo y1 (coluna binária).
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Tabela 5.4: Variáveis selecionadas para a inferência da composição do produto
de topo (coluna binária).

# Variável # Funções de pertinência

x1 ńıvel ĺıquido no refervedor (u5) 14
x2 temperatura no prato 18 (u9) 11
x3 temperatura no prato 16 (u8) 10
x4 vazão molar de alimentação (u1) 9
x5 vazão para o condensador (u10) 10
x6 temperatura no prato 13 (u7) 11
x7 composição do metanol - realimentação (y1) 13
y1 composição do metanol 13

A Tabela 5.5 apresenta as informações relevantes sobre o modelo fuzzy inferencial

obtido para estimar a composição do produto de topo, tais como o tamanho da base

de regras, o número de variáveis do modelo e os operadores utilizados no módulo de

inferência fuzzy (neste caso, operador de agregação de antecedentes t-norma mı́nino,

operador de implicação t-norma mı́nimo, operador de agregação das regras s-norma

máximo e o método de defuzificação bissetor da área. O conjunto de operadores foi

selecionado de forma emṕırica, conforme o desempenho por ele alcançado.

Tabela 5.5: Parâmetros do modelo fuzzy para a inferência da composição do
produto de topo (coluna binária).

Descrição valor

tamanho da base de regras inicial (ncr) 61
tamanho da base de regras simplificada 42
número de regras inconsistentes encontradas 0
número de variáveis de entrada 7
número de variáveis de sáıda 1
atraso selecionado 1
operador de agregação dos antecedentes t-norma mı́nimo
operador de implicação t-norma mı́nimo
operador de agregação das regras s-norma máximo
operador de defuzificação BOA

A Tabela 5.6 apresenta os ı́ndices de desempenho do modelo, onde os cálculos

do mse (equação (4.26)) e mape (equação (4.27)) foram realizados com os dados no

domı́nio não normalizados. A diferença mı́nima entre os erros obtidos com o conjunto

de treinamento e o conjunto de teste indicam que o modelo obtido apresenta uma

boa capacidade de generalização.
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Tabela 5.6: Índices de desempenho do modelo inferencial para estimar a com-
posição do produto de topo (coluna binária).

treinamento validação teste
mse 0.0078 0.0110 0.0099
mape 0.0714% 0.0844% 0.0802%

A Figura 5.9 apresenta a comparação entre a composição do produto de topo in-

ferida pelo soft sensor (linha pontilhada) e a composição simulada (linha cont́ınua).

Figura 5.9: Inferência da composição do produto de topo da coluna binária.

Através da Figura 5.9 observa-se que a curva da sáıda inferida através do modelo

fuzzy acompanha a tendência da curva simulada. Porém, o modelo obtido apresenta

deficiências em gerar as estimativas para os trechos próximos aos limites inferior e

superior (aproximadamente 0.20% e 0.25% de erro percentual absoluto, respectiva-

mente).

5.2.1 Estudo Comparativo para a Inferência do Produto de

Topo

Em Fabro (2003) foram desenvolvidos dois modelos inferenciais, baseados em redes

neurais, para estimar a composição dos produtos de topo e fundo da coluna de des-

tilação. Como somente os resultados do modelo inferencial (neural) para o produto
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de topo estavam dispońıveis, esta seção apresenta a comparação dos resultados do

modelo fuzzy inferencial, obtido com a metodologia proposta neste trabalho, para

a estimação do produto de topo. Como parâmetros adicionais de comparação, dois

modelos inferenciais foram desenvolvidos utilizando-se a PCR (seção 2.5.1).

Modelos Inferenciais Baseado em PCR

Dois modelos foram gerados com a PCR a partir do resultado da PCA. Inicialmente,

foram especificados os componentes principais, onde cada componente principal é

uma combinação linear de todas as variáveis secundárias, descritas pela Tabela 5.1. A

Tabela 5.7 apresenta, de forma resumida, a matriz de escores resultantes da análise

de componentes principais. Nota-se que a partir da sétima coluna (cp7) os valo-

res são pequenos, então foram consideradas somente as seis primeiras componentes

principais para realizar a regressão.

Tabela 5.7: Matriz de escores T (produto de topo).

cp1 cp2 cp3 cp4 cp5 cp6 cp7 cp8 cp9 cp10 cp11 cp12

1.0695 0.1602 0.5849 -0.3432 -0.1977 0.1121 -0.0056 -0.0055 -0.0088 -0.0076 0.0099 -0.0000
1.0730 0.1582 0.5746 -0.3368 -0.1957 0.1159 -0.0054 -0.0055 -0.0102 -0.0062 0.0072 -0.0000
1.0764 0.1628 0.5620 -0.3473 -0.1744 0.1045 -0.0027 -0.0044 -0.0061 -0.0047 0.0079 -0.0000

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

-0.5610 0.3707 -0.2098 -0.0417 0.1294 0.0293 -0.0155 -0.0144 -0.0081 0.0051 0.0007 -0.0000
-0.5579 0.3700 -0.2150 -0.0402 0.1319 0.0332 -0.0150 -0.0145 -0.0097 0.0054 -0.0003 0.0000
-0.5556 0.3703 -0.2149 -0.0440 0.1344 0.0308 -0.0150 -0.0145 -0.0089 0.0054 0.0004 0.0000

Desta forma, a regressão por PCR foi realizada utilizando as seis primeiras com-

ponentes principais. O resultado da regressão esta ilustrada na Figura 5.10(a), onde

a sáıda do modelo PCR6, gerado pela PCR (linha tracejada), é comparada com a

sáıda simulada (linha cont́ınua). Um segundo modelo foi gerado pela PCR, o modelo

PCR12 (Figura 5.10(b)), onde foram consideradas todas as componentes principais,

para verificar se o desempenho do modelo gerado através da PCR poderia ser me-

lhorado.

Modelo Inferencial Neural

O terceiro modelo de comparação é o modelo inferencial neural desenvolvido em

Fabro (2003). Esta rede neural recebe como entrada as temperaturas lidas nos pratos

9,13,16 e 18, e não possui conexões recorrentes. Esta rede é do tipo direta (feed-

foward), possuindo 3 camadas (com 51,11 e 1 neurônios, respectivamente). A rede

foi treinada com o algoritmo Quick-Propagation (Fahlmann, 1988), obtendo erros

menores que 1%.
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Resultados

A Figura 5.10 ilustra a sáıda inferida por cada um dos modelos considerados nesta

seção: (a) modelo PCR6 (modelo gerado com a PCR utilizando-se 6 componentes

principais), (b) modelo PCR12 (modelo gerado com a PCR utilizando-se 12 compo-

nentes principais), (c) modelo neural e (d) o modelo fuzzy. A Tabela 5.8 apresenta

os ı́ndices de desempenho dos quatro modelos. Observa-se pela Figura 5.10(c) e pela

Tabela 5.8 que o desempenho da rede neural foi superior ao desempenho apresentado

pelos demais modelos, seguido pelo modelo fuzzy.

(a) Comparação do modelo PCR6. (b) Comparação do modelo PCR12.

(c) Comparação do modelo neural. (d) Comparação do modelo fuzzy.

Figura 5.10: Comparações de modelos para a inferência da composição do pro-
duto de topo.

Tabela 5.8: Comparação do desempenho dos modelos PCR6, PCR12, neural e
fuzzy.

PCR6 PCR12 neural fuzzy

mse 0.3443 0.2374 9.6844e− 004 0.0096
mape 0.4323% 0.3710% 0.0215% 0.0787%
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5.3 Inferência da Composição do Produto de Fundo

O procedimento para a identificação de um modelo fuzzy inferencial para estimar a

composição do produto de fundo (y2) é o mesmo que o utilizado no caso da com-

posição do produto de topo. Em Fabro (2003) foi selecionada a faixa entre 80% a

99% de água na composição do produto de fundo para gerar as estimativas com a

rede neural. Entretanto, durante esta faixa de tempo/valores, os valores das variá-

veis vazão do produto de topo e vazão do produto de fundo ( as variáveis u11 e u12

da Tabela 5.1, respectivamente) permanecem constantes e iguais a zero. Portanto

essas duas variáveis não foram consideradas durante a fase de seleção de variáveis

de entrada neste caso.

Assim como no caso da inferência do produto de topo, foram calculados quatro

tipos de coeficientes de correlação entre as variáveis secundárias e a variável de

sáıda y2, e levou-se em consideração o maior coeficiente (em módulo) para cada

variável, como ilustra a Figura 5.11. A Tabela 5.9 apresenta a ordenação das variáveis

secundárias conforme o respectivo valor absoluto de correlação.

Figura 5.11: Cálculo da correlação para a inferência da composição do produto
de fundo (coluna binária).

Com esses valores de coeficiente de correlação, os subconjuntos de variáveis secun-

dárias foram criados de acordo com o passo 2 do algoritmo de seleção de variáveis

de entrada (Figura 4.3), e a composição de cada um desses subconjuntos é detalhada

pela Tabela 5.10.

Para cada subconjunto foi criado um SOM, conforme o passo 3 e o passo 4 do
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Tabela 5.9: Classificação das variáveis de acordo com o valor absoluto da cor-
relação para a inferência da composição do produto de fundo (coluna binária).

posição 1o. 2o. 3o. 4o. 5o. 6o. 7o. 8o. 9o. 10o.

variável u5 u4 u2 u9 u7 u8 u6 u1 u3 u10

valor absoluto 0.9953 0.9752 0.9629 0.9489 0.9155 0.9151 0.9083 0.8562 0.4208 0.1335
de correlação

Tabela 5.10: Especificação dos subconjuntos de variáveis secundárias para a
inferência da composição do produto de fundo (coluna binária).

Subconjuntos Variáveis

c1 u5, y2

c2 u5, u4, y2

c3 u5, u4, u,y2

c4 u5, u4, u2, u9, y2

c5 u5, u4, u2, u9, u7, y2

c6 u5, u4, u2, u9, u7, u8, y2

c7 u5, u4, u2, u9, u7, u8, u6, y2

c8 u5, u4, u2, u9, u7, u8, u6, u1, y2

c9 u5, u4, u2, u9, u7, u8, u6, u1, u3, y2

c10 u5, u4, u2, u9, u7, u8, u6, u1, u3, u10, y2

algoritmo de seleção de variáveis de entrada e foi calculada a média de dissimilaridade

para cada SOM, cujo resultado é ilustrado pela Figura 5.12, onde o subconjunto

c6 com seis variáveis secundárias foi selecionado. Este conjunto é composto pelas

variáveis ńıvel ĺıqüido no condensador (u5), ńıvel ĺıqüido do refervedor (u4), refluxo

do condensador para a coluna (u2), temperatura no prato 18 (u9), temperatura no

prato 13 (u7), temperatura no prato 16 (u8).

O próximo procedimento empregado foi o de seleção da estrutura do modelo

fuzzy, descrito pela Figura 4.5. Novamente, foi considerado lagx = lagy durante o

cálculo dos quocientes de Lipschitz q(z) (equação (4.14)), com z = 0, . . . , 5. A Figura

5.13 ilustra o resultado do procedimento. Assim como no caso do produto de topo, o

cotovelo da curva fica entre o lag=1 e o lag=2. Novamente verificou-se qual escolha

de atraso, lag=1 ou lag=2, apresentava melhor desempenho, e o atraso selecionado

foi o lag=1, ou seja lagx = lagy = 1.

Sejam x1, . . . , x6 as variáveis selecionadas e x7 a realimentação da sáıda y2 (com-

posição da água) as variáveis de entrada e y2 a variável de sáıda do modelo fuzzy

inferencial. O modelo fuzzy inferencial para a estimação da composição do produto

de fundo pode ser representado por uma função f(.) como na equação (5.2):

ŷ2(t) = f (x1(t− 1), . . . , x6(t− 1), x7(t− 1)) . (5.2)
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Figura 5.12: Seleção de variáveis para a inferência da composição do produto
de fundo (coluna binária).

Após a definição das variáveis de entrada e da estrutura do modelo fuzzy, a

base de regras inicial foi gerada conforme o algoritmo de geração da base de regras

inicial (Figura 4.9). No caso da inferência da composição do produto de fundo, o

conjunto de dados dispońıvel é composto por 110 pares de dados e considerando-

se o atraso selecionado (lag=1 ), o conjunto de dados amostrados passou a ter 109

pares de dados de entrada e sáıda. Devido ao reduzido tamanho do conjunto de

dados amostrados neste caso, utilizou-se a metade das amostras para a identificação

(dados de treinamento), um quarto dos dados para a validação e um quarto para o

teste.

O tamanho da base de regras foi estipulado como sendo a metade do número de

pares de dados do conjunto de treinamento. Dessa forma, um algoritmo FCM com

28 clusters foi aplicado ao espaço de entrada e sáıda. Estes clusters foram, então,

projetados no domı́nio das variável para a obtenção dos valores discretos das funções

de pertinência de cada uma dessas variáveis.

Os parâmetros das respectivas funções de pertinências são obtidos conforme des-

creve o algoritmo de geração da base de regras inicial. Este procedimento gera uma

base de regras inicial composto por 28 regras fuzzy, e devido à projeção dos fuzzy,

o universo de discurso de cada variável é inicialmente descrito por 28 funções de

pertinência.

O procedimento de simplificação é aplicado à base de regras inicial, resultando
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Figura 5.13: Seleção do atraso para a inferência da composição do produto de
fundo (coluna binária).

na partição descrita pela Tabela 5.11. A partição do universo de discurso de cada

variável do modelo fuzzy é descrito pela Figura 5.14.

Tabela 5.11: Variáveis selecionadas para a inferência da composição do produto
de fundo (coluna binária).

# Variável # Funções de pertinência

x1 ńıvel ĺıquido no condensador (u5) 10
x2 ńıvel ĺıquido do refervedor (u4) 10
x3 refluxo do condensador para a coluna (u2) 10
x4 temperatura no prato 18 (u9) 10
x5 temperatura no prato 13 (u7) 9
x6 temperatura no prato 16 (u8) 11
x7 composição da água - realimentação (y2) 14
y2 composição da água 13

As informações sobre o modelo fuzzy inferencial obtido para estimar a composição

do produto de fundo são apresentados na Tabela 5.12. O módulo de inferência do

modelo fuzzy inferencial utiliza os mesmos operadores do modelo gerado para a

inferência da composição do produto de topo, ou seja, operador de agregação dos

antecedentes t-norma mı́nimo, operador de implicação t-norma mı́nimo, operador de

agregação de regras s-norma máximo e o método de defuzificação bissetor da área.

Os ı́ndices de desempenho do modelo são ilustrados na Tabela 5.13. Como na

seção anterior, os ı́ndices de erro foram calculados considerando-se os valores reais,
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(a) Nı́vel ĺıq. no condensador (x1). (b) Nı́vel ĺıq. do refervedor (x2).

(c) Refluxo do condensador para a coluna (x3). (d) Temp. no prato 18 (x4).

(e) Temp. no prato 13 (x5). (f) Temp. no prato 16 (x6).

(g) Composição do produto de fundo - y2 - reali-
mentação (x7).

(h) Composição do produto de fundo (y2)

Figura 5.14: Funções de pertinência das variáveis do modelo fuzzy para a in-
ferência da composição do produto de fundo (coluna binária).
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Tabela 5.12: Parâmetros do modelo fuzzy para a inferência da composição do
produto de fundo (coluna binária).

Descrição valor

tamanho da base de regras inicial (ncr) 28
tamanho da base de regras simplificada 26
número de regras inconsistentes 0
número de variáveis de entrada 7
número de variáveis de sáıda 1
lag selecionado 1
operador de agregação dos antecedentes t-norma mı́nimo
operador de implicação t-norma mı́nimo
operador de agregação das regras s-norma máximo
operador de defuzificação BOA

e não os normalizados. Novamente, o modelo obtido apresenta boa generalização,

como descreve a Tabela 5.13.

Tabela 5.13: Índices de desempenho do modelo inferencial para estimar a com-
posição do produto de fundo (coluna binária).

treinamento validação teste
mse 0.0675 0.0447 0.0684
mape 0.2272% 0.1799% 0.2297%

A Figura 5.15 apresenta a comparação entre a composição do produto de fundo

inferida pelo soft sensor (linha pontilhada) e a composição simulada (linha cont́ı-

nua). Como no caso do modelo fuzzy inferencial para a composição do produto de

topo, este modelo também não é capaz de inferir adequadamente os valores próxi-

mos aos limites do universo de discurso (80% e 99%) apresentando erros relativos

de aproximadamente 0.60% na região do limite inferior e 0.22% na região do limite

superior, que mesmo assim são erros considerados pequenos no problema em questão.

Além disso, a quantidade de pares de dados dispońıveis para a faixa de dados

considerada é um pouco mais do que 100. Este número reduzido de pares de dados

não se mostrou suficiente para realizar a identificação de um modelo inferencial de

modo satisfatório, pois somente a metade destes dados são utilizados para a identifi-

cação, e para não ter problemas de overfitting ao gerar o modelo fuzzy, estipulou-se

que o tamanho da base de regras inicial não fosse maior do que a metade do número

de pares de dados do conjunto de treinamento. No caso da identificação do modelo

para a inferência da composição do produto de topo, foi posśıvel utilizar um tama-

nho de base de regras inicial maior, pois havia a disponibilidade de mais amostras
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de dados de entrada e sáıda. No entanto, apesar deste problema, que é um dos mais

cŕıticos no levantamento de modelos estat́ısticos e neurais, a metodologia proposta

apresentou bons resultados.

Figura 5.15: Inferência da composição do produto de base da coluna binária.

5.3.1 Estudo Comparativo para a Inferência do Produto de

Fundo

Como mencionado anteriormente, não havia a disponibilidade dos dados referentes

ao estimador neural desenvolvido em Fabro (2003). Desta forma, para realizar a

comparação, uma rede neural foi constrúıda para estimar o produto de fundo da

coluna binária, assim como dois modelos baseados em PCR. A descrição dos modleos

e os resultados obtidos estão descritos nesta seção.

Modelos Inferenciais Baseados em PCR

Da mesma forma que no estudo comparativo para a inferência do produto de topo

(seção 5.2.1), o primeiro passo é especificar os componentes principais, onde cada

componente principal é uma combinação linear de todas as variáveis secundárias,

descritas pela Tabela 5.1, considerando-se que as variáveis vazão do produto de topo
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e vazão do produto de fundo ( as variáveis u11 e u12 da Tabela 5.1, respectivamente)

não são utilizadas neste caso.

A Tabela 5.14 apresenta, de forma resumida, a matriz de escores resultantes da

análise de componentes principais. Nota-se que a partir da oitava coluna (cp8) os va-

lores são pequenos, então foram consideradas somente as sete primeiras componentes

principais para realizar a regressão.

Tabela 5.14: Matriz de escores T (produto de fundo).

cp1 cp2 cp3 cp4 cp5 cp6 cp7 cp8 cp9 cp10

-0.2954 0.0634 0.0131 0.0133 -0.0040 -0.0030 -0.0020 0.0001 0.0001 -0.0000
-0.2814 0.0519 0.0138 0.0151 -0.0024 -0.0022 -0.0012 -0.0001 0.0000 0.0000
-0.2687 0.0421 0.0141 0.0165 -0.0010 -0.0012 -0.0006 -0.0003 -0.0000 0.0000

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

0.3497 0.0405 -0.0499 0.0106 -0.0041 0.0005 0.0004 -0.0001 -0.0000 0.0000
0.3644 0.0426 -0.0566 0.0115 -0.0057 0.0012 0.0004 -0.0001 -0.0000 0.0000
0.3763 0.0510 -0.0655 0.0100 -0.0080 0.0016 0.0004 -0.0003 -0.0001 -0.0000

Desta forma, a regressão por PCR foi realizada utilizando as sete primeiras com-

ponentes principais. O resultado da regressão esta ilustrada na Figura 5.16(a), onde

a sáıda do modelo PCR7, gerada pela PCR (linha tracejada), é comparada com a

sáıda simulada (linha cont́ınua). Um segundo modelo foi gerado pela PCR, o modelo

PCR10 (Figura 5.16(b)), onde foram consideradas todas as componentes principais,

para verificar se o desempenho do modelo gerado através da PCR poderia ser me-

lhorado.

Modelo Inferencial Neural

Para o desenvolvimento do modelo inferencial neural foi utilizada uma rede neural

MLP composta por três camadas, com dez neurônios na camada de entrada, corres-

pondentes às dez variáveis secundárias dispońıveis para a inferência do produto de

topo, três neurônios na camada escondida e um neurônio na camada de sáıda. A es-

colha do número de neurônios da camada escondida foi realizada através de tentativa

e erro. O algoritmo de treinamento utilizado foi o backpropagation. As estimativas

geradas por este modelo neural pode ser observado pela Figura 5.16(c).

Resultados

A Figura 5.16 ilustra a sáıda inferida por cada um dos modelos considerados nesta

seção: (a) modelo PCR7 (modelo gerado com a PCR utilizando-se sete componentes
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principais), (b) modelo PCR10 (modelo gerado com a PCR utilizando-se 10 compo-

nentes principais), (c) modelo fuzzy e (d) modelo neural,. A Tabela 5.15 apresenta

os ı́ndices de desempenho dos quatro modelos. Novamente, observa-se pela Figura

5.16(c) e pela Tabela 5.15 que o desempenho da rede neural foi superior ao de-

sempenho apresentado pelos demais modelos, e o modelo fuzzy apresentou o pior

resultado.

(a) Comparação do modelo PCR7. (b) Comparação do modelo PCR10.

(c) Comparação do modelo neural. (d) Comparação do modelo fuzzy.

Figura 5.16: Comparações de modelos para a inferência da composição do pro-
duto de topo.

Tabela 5.15: Comparação do desempenho dos modelos PCR7, PCR10, neural
e fuzzy.

PCR7 PCR10 neural fuzzy

mse 0.0027 0.0022 0.0015 0.0684
mape 0.0449% 0.0379% 0.0229% 0.2297%



102 5. Coluna de Destilação Binária



Caṕıtulo 6

Coluna Fracionadora de Óleo Cru

Nesta seção será considerado um modelo de coluna fracionadora de óleo cru, conhe-

cido na literatura como Processo Shell, inicialmente introduzido por Prett & Morari

(1987). Como explicado em Prett & Morari (1987), esta coluna não representa um

um processo real, mas foi projetada para conter todos os elementos importantes de

problemas de fracionadoras reais.

6.1 Descrição da Coluna Fracionadora de Óleo Cru

A Figura 6.11 ilustra um esquema simplificado da coluna fracionadora. Como pode

ser observado, a coluna possui três vazões de sáıda (produto de topo, produto lateral,

e produto de fundo) e três malhas de circulação lateral para a remoção de calor. O

calor necessário entra pelo fundo da coluna, juntamente com a alimentação que é

gasosa. As especificações dos produtos de topo e lateral são determinadas por neces-

sidades econômicas e os valores dessas composições são medidos pelos analisadores

localizados nos pontos de remoção dos produtos de topo e lateral, respectivamente.

Para o produto de fundo não existem especificações, porém há uma restrição de ope-

ração sobre a temperatura na parte inferior da coluna. As três malhas de circulação

removem o calor a fim de alcançar a separação apropriada do produto. O calor re-

movido nestas malhas aquece outras partes da coluna, as quais têm necessidades de

taxas de calor diferentes. Assim, os fluxos de calor nessas malhas são considerados

variantes no tempo. A malha de fundo possui um controlador de entalpia que regula

a remoção de calor através do controle de refluxo. A remoção de calor nas outras

duas malhas atua como perturbação na coluna (Ansari & Tadé, 2000).

1Figura obtida de (Tyagunov, 2004).
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Figura 6.1: Modelo da coluna fracionadora de óleo cru.

De forma resumida, o modelo da coluna fracionadora de óleo cru possui sete

sáıdas (y1, y2, y3, y4, y5, y6, y7) e cinco entradas (u1, u2, u3, d1, d2). Três dessas

entradas (u1, u2, u3) podem ser utilizadas para fins de controle e duas (d1, d2) são

consideradas perturbações não mensuráveis. Das sete sáıdas, três (y1, y2, y3) estão

envolvidas nos objetivos de controle e as outra quatro (y4, y5, y6, y7) são consideradas

auxiliares (Ansari & Tadé, 2000). A Tabela 6.1 apresenta as variáveis do modelo da

coluna fracionadora.

O modelo discreto usado para descrever o comportamento da fracionadora para

fins de controle é um modelo multivariável representado por uma matriz de funções

de transferência de primeira ordem com atraso, como descrito na equação (6.1).

G(z) =
Kz−d(b0z + b1)

z + a1

. (6.1)

Os valores para K, d,a1, b0 e b1 são apresentados na Tabela 6.2. Estas funções

de transferência descrevem o comportamento da planta nas condições nominais de

operação, para um peŕıodo de amostragem de 4 minutos.

Uma das principais caracteŕısticas deste modelo é apresentar ganhos incertos em

regime. Estes ganhos são correlatos como mostrados na Tabela 6.3, onde a correlação
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Tabela 6.1: Descrição das variáveis da coluna fracionadora.

Variável Descrição

u1 vazão do produto de topo
u2 vazão do produto lateral
u3 refluxo no fundo da coluna
d1 refluxo intermediário
d2 refluxo no topo da coluna
y1 composição do produto de topo
y2 composição do produto na lateral
y3 temperatura do refluxo no fundo da coluna
y4 temperatura no topo da coluna
y5 temperatura do refluxo no topo da coluna
y6 temperatura do produto lateral
y7 temperatura do refluxo intermediário

é parametrizada através de variáveis εi, i = 1, . . . , 5 no intervalo de [−1, 1]. Para cada

valor de ∆εi neste intervalo, o processo é diferente do modelo nominal.

Para os exemplos simulados neste trabalho, esses valores foram gerados por uma

função aleatória, cujo instante de transição entre os ńıveis não é periódico, mas sim

definido como na equação 6.2, obtida de Nørgard et al. (2000), onde e(t) é uma

função aleatória. A Figura 6.2 apresenta os valores obtidos para εi, i = 1, . . . , 5, com

α = 0.99 na primeira metade dos dados e alpha = 0.95 na segunda metade, com os

valores variando dentro do intervalo [−1, 1]

u(t) =

 u(t− 1), com probabilidade α

e(t), com probabilidade (1− α)
(6.2)

A Figura 6.3 apresenta os gráficos com as variáveis de entrada do modelo da

coluna fracionadora (u1, u2, u3, d1, d2) também geradas conforme a equação (6.2),

dentro do intervalo [−0.5, 0.5], com probabilidade α = 0.95 na primeira metade dos

dados e α = 0.99 na segunda metade dos dados.

A Figura 6.4 ilustra as sáıdas obtidas com a aplicação das variáveis u1, u2, u3,

d1, d2 no modelo discreto descrito na Tabela 6.2.

Foram realizadas simulações considerando-se dois conjuntos diferentes de variá-

veis secundárias com o objetivo de inferir a composição do produto de topo da coluna

fracionadora (variável y1 da Tabela 6.1).
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Tabela 6.2: Modelo discreto da coluna fracionadora.

(u1) (u2) (u3) (d1) (d2)
vazão do produto vazão do produto refluxo no fundo refluxo refluxo no topo

de topo lateral da coluna intermediário da coluna

(y1) K = 4.05 K = 1.77 K = 5.88 K = 1.20 K = 1.44
composição d = 7 d = 7 d = 7 d = 7 d = 7
do produto a1 = −0.9231 a1 = −0.9355 a1 = −0.9231 a1 = −0.9150 a1 = −0.9048

de topo b0 = 0.0198 b0 = 0.0 b0 = 0.0198 b0 = 0.0220 b0 = 0.0247
b1 = 0.0571 b1 = 0.0654 b1 = 0.0571 b1 = 0.0630 b1 = 0.0705

(y2) K = 5.39 K = 5.72 K = 6.90 K = 1.52 K = 1.83
composição d = 5 d = 4 d = 4 d = 4 d = 4
do produto a1 = −0.9231 a1 = −0.9355 a1 = −0.9048 a1 = −0.8521 a1 = −0.8187

lateral b0 = 0.0392 b0 = 0.0328 b0 = 0.0247 b0 = 0.0392 b0 = 0.0488
b1 = 0.0377 b1 = 0.0317 b1 = 0.0705 b1 = 0.1087 b1 = 0.1325

(y3) K = 4.38 K = 4.42 K = 7.20 K = 1.14 K = 1.26
temperatura d = 5 d = 6 d = 0 d = 0 d = 0
do refluxo a1 = −0.8859 a1 = −0.9131 a1 = −0.8102 a1 = −0.8623 a1 = −0.8825
no fundo b0 = 0.0 b0 = 0.0444 b0 = 0.0 b0 = 0.0 b0 = 0.0
da coluna b1 = 0.1141 b1 = 0.0425 b1 = 0.1898 b1 = 0.1377 b1 = 0.1175

(y4) K = 3.66 K = 1.65 K = 5.53 K = 1.16 K = 1.27
temperatura d = 1 d = 5 d = 1 d = 0 d = 0

no topo a1 = −0.6412 a1 = −0.8752 a1 = −0.9048 a1 = −0.6951 a1 = −0.5134
da coluna b0 = 0.1993 b0 = 0.0 b0 = 0.0488 b0 = 0.0 b0 = 0.0

b1 = 0.1595 b1 = 0.1248 b1 = 0.0464 b1 = 0.3049 b1 = 0.4866
(y5) K = 5.92 K = 2.54 K = 8.10 K = 1.73 K = 1.79

temperatura d = 3 d = 3 d = 0 d = 0 d = 0
do refluxo a1 = −0.7165 a1 = −0.8623 a1 = −0.8187 a1 = −0.4493 a1 = −0.8102
no fundo b0 = 0.0800 b0 = 0.0 b0 = 0.0952 b0 = 0.0 b0 = 0.0
da coluna b1 = 0.2035 b1 = 0.1377 b1 = 0.0861 b1 = 0.5507 b1 = 0.1898

(y6) K = 4.13 K = 2.38 K = 6.23 K = 1.31 K = 1.26
temperatura d = 2 d = 2 d = 1 d = 0 d = 0
do produto a1 = −0.6065 a1 = −0.8102 a1 = −0.6703 a1 = −0.1353 a1 = −0.8338

lateral b0 = 0.3127 b0 = 0.0513 b0 = 0.1813 b0 = 0.0 b0 = 0.0
b1 = 0.0808 b1 = 0.1385 b1 = 0.1484 b1 = 0.8647 b1 = 0.1662

(y7) K = 4.06 K = 4.18 K = 6.53 K = 1.19 K = 1.17
temperatura d = 2 d = 1 d = 1 d = 0 d = 0
do refluxo a1 = −0.7351 a1 = −0.8859 a1 = −0.6412 a1 = −0.8102 a1 = −0.8465

intermediário b0 = 0.0 b0 = 0.0 b0 = 0.2835 b0 = 0.0 b0 = 0.0
b1 = 0.2649 b1 = 0.1141 b1 = 0.0753 b1 = 0.1898 b1 = 0.1535

Tabela 6.3: Descrição das incertezas nos ganhos em regime da coluna fracio-
nadora.

u1 u2 u3 d1 d2

y1 4.05 + 2.11ε1 1.77 + 0.39ε2 5.88 + 0.59ε3 1.20 + 0.12ε4 1.44 + 0.16ε5
y2 5.39 + 3.29ε1 5.72 + 0.57ε2 6.90 + 0.59ε3 1.52 + 0.13ε4 1.83 + 0.13ε5
y3 4.38 + 3.11ε1 4.42 + 0.73ε2 7.20 + 1.33ε3 1.14 + 0.18ε4 1.26 + 0.18ε5
y4 3.66 + 2.29ε1 1.65 + 0.35ε2 5.53 + 0.67ε3 1.16 + 0.08ε4 1.27 + 0.08ε5
y5 5.92 + 2.34ε1 2.54 + 0.24ε2 8.10 + 0.32ε3 1.73 + 0.02ε4 1.79 + 0.04ε5
y6 4.13 + 1.71ε1 2.83 + 0.93ε2 6.23 + 0.30ε3 1.31 + 0.03ε4 1.26 + 0.02ε5
y7 4.06 + 2.39ε1 4.18 + 0.35ε2 6.53 + 0.72ε3 1.19 + 0.08ε4 1.17 + 0.01ε5
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Figura 6.2: Incertezas nos ganhos εi, i = 1, . . . , 5.

Figura 6.3: Variáveis de entrada do modelo da coluna fracionadora { u1, u2,
u3, d1, d2 }.
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Figura 6.4: Variáveis de sáıda do modelo da fracionadora { y1, y2, y3, y4, y5,
y6, y7 }.

O primeiro conjunto variáveis secundárias, CVS01, é composto pelas variáveis

descrita na Tabela 6.1, exceto pelas variáveis relacionadas ao produto lateral (com-

posição do produto lateral (y2) e temperatura do produto lateral (y6)). Este conjunto

foi utilizado por conter todas as variáveis disponibilizadas pelo modelo da coluna

fracionadora.

O segundo conjunto, denominado CVS02 é composto pelas variáveis {u1, d2, y4},
numa aplicação semelhante à apresentada em Ansari & Tadé (2000), onde também

foi constrúıdo um modelo inferencial para a estimação do produto de topo.

Nas próximas seções deste caṕıtulo serão apresentados os resultados de simulação

obtidos com esses dois conjuntos de variáveis secundárias.
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6.2 Caso 01: Simulação com o Conjunto CVS01

Esta seção apresenta os resultados obtidos com o conjunto de variáveis secundárias

CVS01 para a inferência do produto de topo da coluna fracionadora de óleo cru. As

variáveis que compõem este conjunto estão descritas na Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Descrição das variáveis secundárias que compõem o conjunto
CVS01 (coluna fracionadora).

Variável Descrição

u1 vazão do produto de topo
u2 vazão do produto na lateral
u3 refluxo no fundo da coluna
d1 refluxo intermediário
d2 refluxo no topo da coluna
y3 temperatura do refluxo no fundo da coluna
y4 temperatura no topo da coluna
y5 temperatura do refluxo no topo da coluna
y7 temperatura do refluxo intermediário

O procedimento de seleção de variáveis de entrada foi aplicado sobre esse conjunto

de variáveis secundárias. Os valores, em módulo, do coeficiente de correlação entre

cada variável secundária e a variável de sáıda (composição do produto de topo (y1))

são ilustrados pela Figura 6.5 e Tabela 6.5.

Figura 6.5: Cálculo da correlação para o Caso 01 (coluna fracionadora).
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Tabela 6.5: Classificação das variáveis de acordo com o valor absoluto da cor-
relação para o Caso 01 (coluna fracionadora).

posição 1o. 2o. 3o. 4o. 5o. 6o. 7o. 8o. 9o.

variável y3 y4 y7 y5 u3 u1 d1 u2 d2

valor absoluto 0.9662 0.9567 0.9417 0.9332 0.7523 0.5543 0.4799 0.3298 0.2514
de correlação

Conforme esses valores de coeficiente de correlação, os subconjuntos de variáveis

secundárias são criados, como pode ser visto na Tabela 6.6.

Tabela 6.6: Especificação dos subconjuntos de variáveis secundárias para o
Caso 01 (coluna fracionadora).

Subconjuntos Variáveis

c1 y3, y1

c2 y3, y4, y1

c3 y3, y4, y7, y1

c4 y3, y4, y7, y5, y1

c5 y3, y4, y7, y5, u3, y1

c6 y3, y4, y7, y5, u3, u1, y1

c7 y3, y4, y7, y5, u3, u1, d1, y1

c8 y3, y4, y7, y5, u3, u1, d1, u2, y1

c9 y3, y4, y7, y5, u3, u1, d1, u2, d2, y1

Esses subconjuntos foram avaliados e o resultado da seleção do subconjunto mais

apropriado é ilustrado pela Figura 6.6, onde é indicado que o subconjunto selecio-

nado foi o c4 (composto pelas quatro variáveis secundárias referentes às medidas de

temperatura).

A partir do conjunto de variáveis de entrada selecionado, a estrutura do modelo

fuzzy é determinada, ou seja, o conjunto de regressores que será utilizado para iden-

tificar o modelo fuzzy. Consideraram-se atrasos de zero a cinco (lag = 0, . . . , lag = 5)

e o resultado dessa seleção é ilustrado pela Figura 6.7. Novamente, para reduzir o

esforço computacional, considerou-se o atraso de y1 igual ao atraso das variáveis de

entrada e o atraso selecionado foi igual a 1.

Seja y1(t) a composição do produto de topo no instante t, x1, . . . , x4 as variá-

veis de entrada selecionadas anteriormente, e x5 a composição do produto de topo

utilizada como realimentação do modelo; o modelo fuzzy pode ser representado por

uma função g(.), como na equação (6.3), considerando-se o atraso igual a 1:

ŷ1(t) = g (x1(t− 1), . . . , x4(t− 1), x5(t− 1)) . (6.3)
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Figura 6.6: Seleção de variáveis para o Caso 01 (coluna fracionadora).

Figura 6.7: Seleção do atraso para o Caso 01 (coluna fracionadora).
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Definidas as variáveis de entrada e a estrutura do modelo fuzzy, a base de re-

gras inicial foi gerada de acordo com o algoritmo descrito pela Figura 4.9, onde o

algoritmo FCM (Figura 2.12) foi aplicado ao espaço de entrada e sáıda.

O conjunto de dados amostrados é composto por 410 pares de amostras de en-

trada e sáıda. Levando-se em consideração o atraso selecionado (lag=1), o conjunto

disponivel foi reduzido para 409. Assim como no caso da coluna binária, este conjunto

foi dividido em três partes iguais: conjunto de treinamento, conjunto de validação e

conjunto de teste. O tamanho da base de regras inicial foi estipulado como sendo a

metade do tamanho do conjunto de treinamento (base de regras inicial = 68 regras).

Após a aplicação do algoritmo FCM, os clusters foram projetados no domı́nio de

cada variável e as funções paramétricas dos conjuntos fuzzy foram estabelecidas. Em

cada domı́nio, foi realizada a simplificação agrupando-se as funções de pertinência

similares.

A Tabela 6.7 apresenta as variáveis de entrada selecionadas e o número de funções

de pertinência de descreve cada uma delas. Novamente, o tamanho da base de regras

não sofreu grandes alterações contudo, o número de funções de pertinência para cada

variável reduziu drasticamente.

Tabela 6.7: Variáveis selecionadas para o Caso 01 (coluna fracionadora).

# Variável No de funções de
pertinência

x1 temp. do refluxo no fundo da coluna (y3) 8
x2 temp. no topo da coluna (y4) 8
x3 temp. do refluxo intermediário (y7) 9
x4 temp. do produto lateral (y5) 6
x5 composição do produto de topo (realimentação) (y1) 8
y composição do produto de topo (y1) 8

A Figura 6.8 contém a partição do domı́nio de todas as variáveis do modelo fuzzy.

Nesta figura é posśıvel observar a partição do domı́nio antes (linhas tracejadas) e

após (linhas cont́ınuas) da fase de simplificação da base de regras.
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(a) Temp. do refluxo no fundo da coluna (y3). (b) Temp. no topo da coluna (y4).

(c) Temp. do refluxo intermediário (y7). (d) Temp. do produto lateral (y5).

(e) Composição do produto de topo (y1 - reali-
mentação).

(f) Composição do produto de topo (y1)

Figura 6.8: Funções de pertinência das variáveis do modelo fuzzy inferencial
para o Caso 01 (coluna fracionadora).
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A Figura 6.9 ilustra a comparação entre a sáıda do modelo do processo (sáıda

simulada) e a sáıda do modelo inferencial. A Tabela 6.8 apresenta as informações

relevantes sobre o modelo fuzzy inferencial obtido para estimar a composição do

produto de topo da coluna fracionadora, tais como o tamanho da base de regras, o

número de variáveis do modelo e os operadores utilizados no módulo de inferência

fuzzy.

Figura 6.9: Inferência da composição do produto de topo para o Caso 01 (coluna
fracionadora).

Tabela 6.8: Parâmetros do modelo fuzzy inferencial obtido para o Caso 01
(coluna fracionadora).

Descrição valor

tamanho da base de regras inicial (ncr) 68
tamanho da base de regras simplificada 47
número de regras inconsistentes encontradas 0
número de variáveis de entrada 5
número de variáveis de sáıda 1
lag selecionado 1
operador de agregação dos antecedentes t-norma mı́nimo
operador de implicação t-norma produto
operador de agregação das regras s-norma máximo
operador de defuzificação BOA
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A média dos dados referentes à composição do produto de topo (y1) é próxima

de zero (média(y1) = 0.2740), fazendo com que a métrica mape apresente valores

elevados, apesar da sáıda estimada ser visivelmente próxima à sáıda simulada. Neste

caso, mais uma métrica será considerada a fim de verificar o desempenho do modelo

fuzzy inferencial. Esta métrica adicional é a média do erro absoluto (mae - mean

absolute error), calculado em módulo, como na equação (6.4).

mae =
1

N

N∑
t=1

|y(t)− yf (t)| ; (6.4)

onde N é o número de amostras consideradas, y(t) é a sáıda simulada no instante t

e yf (t) é a sáıda inferida (sáıda do modelo inferencial fuzzy) no instante t.

A Tabela 6.9 apresenta os ı́ndices de desempenho do modelo. A proximidade dos

valores dos erros obtidos com os dados de treinamento e os dados de teste indicam

que o modelo obtido apresenta uma boa capacidade de generalização.

Tabela 6.9: Índices de desempenho do modelo inferencial obtido para o Caso
01 (coluna fracionadora).

treinamento validação teste
mse 0.0231 0.0279 0.0264
mape 12.5571% 37.7716% 26.9242%
mae 0.1200 0.1310 0.1248

A Figura 6.10 apresenta o erro absoluto, em cada instante de tempo, entre a sáıda

simulada e a sáıda inferida. Nota-se que os valores de erro absoluto são baixos e ficam

entre −0.5 e 0.5. A Figura 6.11 apresenta a comparação entre a sáıda simulada e a

sáıda inferida com o erro absoluto ocorrido em cada instante de tempo considerado.

Figura 6.10: Erro absoluto entre a
sáıda simulada e a sáıda inferida.

Figura 6.11: Comparação das sáıdas
com o erro absoluto.
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É interessante notar que o conjunto selecionado de variáveis de entrada é com-

posto por todas as variáveis de temperatura. A maioria das aplicações, onde o obje-

tivo é inferir a composição de algum produto de coluna de destilação, utiliza medidas

de temperatura (Mejdell & Skogestad, 1991b; Kano et al., 2000; Barolo et al., 2002).

Muitas vezes estipula-se como variáveis de entrada a medida de temperatura de de-

terminados pratos, ou empregam-se todas as medidas de temperatura aplicando-se

algum método de regressão, tal como PLS. Segundo Mejdell & Skogestad (1991b),

este fato deve-se à semelhança nas respostas dinâmicas das temperaturas e da com-

posição do produto da coluna.

6.3 Caso 02: Simulação com o conjunto CVS02

Em Ansari & Tadé (2000) é constrúıdo um modelo inferencial para predizer os

valores de do produto de topo baseado nas medidas dispońıveis (refluxo no topo da

coluna (d2), temperatura no topo da coluna (y4), vazão do produto de topo (u1),

composição do produto de topo obtido de um analisador e pressão). Foi assumido

que as perturbações podem ser estimadas perfeitamente no estado estacionário.

A predição do produto de topo é baseada na seguinte correlação que pode ser

derivada do modelo no estado estacionário da destilação. Essa correlação é dada pela

equação (6.5):

CPT = [P, T, Λ1, R/D] + Λ2, (6.5)

onde CPT é a composição do produto de topo, P é a pressão na coluna, T é a

temperatura no topo da coluna (y4), Λ1 é um filtro de primeira ordem para reduzir

o rúıdo de medida, Λ2 é o bias para atualizar o modelo a partir dos resultados do

analizador e R/D é a razão entre o refluxo no topo da coluna (d2) e a vazão do

produto de topo (u1).

É importante notar que a equação (6.5) é não-linear nos termos da razão entre o

refluxo no topo da coluna e a vazão do produto de topo (d2/u1). Segundo os autores,

a vantagem de se utilizar um modelo não-linear é que este é válido para um amplo

intervalo de operação e reduz o esforço gasto com a re-sintonia.

Baseando-se nesta idéia, um modelo foi gerado utilizando-se essas mesmas variá-

veis de entrada, exceto pela variável de pressão, cujos valores não são dispońıveis.

Desta forma, para este caso o procedimento de seleção de variáveis de entrada não é

utilizado, sendo o procedimento de seleção da estrutura do modelo empregado dire-
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tamente com as variáveis y4 (temperatura no topo da coluna) e d2/u1 (razão entre

o refluxo no topo da coluna e a vazão do produto de topo).

Repetindo a seqüência de procedimentos da metodologia proposta, a estrutura

do modelo foi selecionada. Foram considerados atrasos de zero a cinco (lag =

0, . . . , lag = 5) e o resultado da seleção da estrutura do modelo é ilustrado pela Fi-

gura 6.12. Novamente, para reduzir o esforço computacional, considerou-se o atraso

de y1 igual ao atraso das variáveis de entrada. O atraso selecionado foi igual a 1.

Figura 6.12: Seleção do atraso para o Caso 02 (coluna fracionadora).

Seja y1(t) a composição do produto de topo no instante t, x1, x2 as variáveis

de entrada, e x3 a composição do produto de topo utilizada como realimentação do

modelo, o modelo fuzzy pode ser representado por uma função g(.), como na equação

(6.6), considerando-se o atraso igual a 1:

ŷ1(t) = g (x1(t− 1), x2(t− 1), x3(t− 1)) . (6.6)

Definidas as variáveis de entrada e a estrutura do modelo fuzzy, a base de regras

inicial foi gerada de acordo com o algoritmo descrito pela Figura 4.9, onde o algo-

ritmo FCM foi aplicado ao espaço de entrada e sáıda. Assim como no primeiro caso

deste caṕıtulo, o conjunto de dados amostrados é composto por 410 pares de amos-

tras de entrada e sáıda. Levando-se em consideração o atraso selecionado (lag=1),

o conjunto disponivel foi reduzido para 409. Novamente, este conjunto foi dividido

em três partes iguais: conjunto de treinamento, conjunto de validação e conjunto de

teste. O tamanho da base de regras inicial foi estipulado como sendo a metade do
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tamanho do conjunto de treinamento (base de regras inicial = 68 regras).

Após a aplicação do algoritmo FCM, os clusters foram projetados no domı́nio de

cada variável e as funções paramétricas dos conjuntos fuzzy foram estabelecidas. Em

cada domı́nio, foi realizada a simplificação agrupando-se as funções de pertinência

similares. A Figura 6.13 contém a partição do domı́nio de todas as variáveis do

modelo fuzzy. Nesta figura é posśıvel observar a partição do domı́nio antes (linhas

tracejadas) e após (linhas cont́ınuas) da fase de simplificação da base de regras.

(a) Temp. no topo da coluna (y4). (b) Razão entre refluxo no topo da coluna e a
vazão do produto de topo (d2/u1).

(c) Composição do produto de topo (y1 - reali-
mentação).

(d) Composição do produto de topo (y1)

Figura 6.13: Funções de pertinência das variáveis do modelo fuzzy inferencial
para o Caso 02 (coluna fracionadora).

A Tabela 6.10 apresenta as variáveis de entrada e o número de funções de perti-

nência que descreve cada uma delas. Novamente, o tamanho da base de regras não

sofreu grandes alterações contudo, o número de funções de pertinência para cada

variável foi reduzido drasticamente.

As informações relevantes sobre o modelo fuzzy inferencial obtido para estimar a

composição do produto de topo da coluna fracionadora são apresentados na Tabela

6.11, tais como o tamanho da base de regras, o número de variáveis do modelo e os

operadores utilizados no módulo de inferência fuzzy.
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Tabela 6.10: Variáveis selecionadas para o Caso 02 (coluna fracionadora).

# Variável No de funções de
pertinência

x1 temperatura no topo da coluna (y4) 10
x2 razão entre o refluxo no topo da coluna 7

e a vazão do produto de topo (d2/u1)
x3 composição do produto de topo (realimentação) (y1) 10
y composição do produto de topo (y1) 11

Tabela 6.11: Parâmetros do modelo fuzzy inferencial obtido para o Caso 02
(coluna fracionadora).

Descrição valor

tamanho da base de regras inicial (ncr) 68
tamanho da base de regras simplificada 40
número de regras inconsistentes encontradas 0
número de variáveis de entrada 3
número de variáveis de sáıda 1
lag selecionado 1
operador de agregação dos antecedentes t-norma min
operador de projeção t-norma prod

operador de agregação das regras s-norma max
operador de defuzificação boa

Os ı́ndices de desempenho do modelo obtido para o caso 02 são apresentados

pela Tabela 6.12. A proximidade dos valores dos erros obtidos com os dados de

treinamento e os dados de teste indicam que o modelo obtido apresenta uma boa

capacidade de generalização. Neste caso também foi calculado a média do erro ab-

soluto (mae), tendo em vista que ocorreu o mesmo problema com a métrica mape,

que gerou valores altos para esta métrica.

Tabela 6.12: Índices de desempenho do modelo inferencial obtido para o Caso
01 (coluna fracionadora).

treinamento validação teste
mse 0.0231 0.0279 0.0264
mape 12.5571% 37.7716% 26.9242%
mae 0.1200 0.1310 0.1248

A Figura 6.14 ilustra a comparação entre a sáıda do modelo do processo (sáıda

simulada) e a sáıda do modelo inferencial.
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Figura 6.14: Comparação entre a sáıda do modelo fuzzy inferencial e a sáıda
desejada para o Caso 02 (coluna fracionadora).

A Figura 6.15 apresenta o erro absoluto, em cada instante de tempo, entre a

sáıda simulada e a sáıda inferida. Nota-se que os valores de erro absoluto são baixos

e ficam entre −0.65 e 0.40. A Figura 6.16 apresenta a comparação entre a sáıda

simulada e a sáıda inferida com o erro absoluto ocorrido em cada instante de tempo

considerado.

Figura 6.15: Erro absoluto entre a
sáıda simulada e a sáıda inferida.

Figura 6.16: Comparação das sáıdas
com o erro absoluto.

Em comparação aos resultados obtidos com as variáveis secundárias empregadas

no caso 01 (seção 6.2), o modelo identificado para o caso 02 apresentou resultados

similares, com a vantagem de utilizar um conjunto menor de variáveis de entrada,



6. Coluna Fracionadora de Óleo Cru 121

pois o caso 01 utiliza um conjunto de entrada com cinco variáveis mais a sáıda

atrasada, e o caso 02 utiliza somente duas variáveis de entrada mais a sáıda atrasada.

É posśıvel notar que os modelos identificados com a metodologia proposta nos

dois casos de simulação apresentaram resultados satisfatórios, principalmente se for

considerado que, usualmente, essas medidas de composição são obtidas através de

analisadores, que disponibilizam esses valores com um certo tempo de atraso.
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Caṕıtulo 7

Considerações Finais

O emprego de modelos inferenciais no controle de processos industriais, principal-

mente no controle preditivo, mostra-se cada vez mais indispensável, sendo necessário,

portanto, o desenvolvimento de técnicas robustas e eficientes para o desenvolvimento

destes modelos. Como descrito no caṕıtulo 2, os principais tópicos que devem ser

abordados durante o desenvolvimento de modelos inferencias são: (i) aquisição dos

dados; (ii) pré-processamento dos dados; (iii) seleção das variáveis secundárias; e

(iv) implementação do método de inferência.

A fase de aquisição de dados pode considerar somente dados em bateladas, dados

disponibilizados on-line ou até mesmo uma combinação dos dois tipos de dados e, de

acordo com o emprego desses dados e do método de inferência, os modelos inferidos

podem ser dinâmicos ou não. Uma breve discussão sobre as vantagens e desvantagens

do uso de modelos dinâmicos pode ser encontrado em Kano et al. (2003).

A fase de pré-processamento de dados visa normalizar e reduzir a dimensionali-

dade do conjunto de dados sem que estes percam as suas caracteŕısticas e informações

importantes sobre o processo, assim como tratar ouliers e dados faltantes. Métodos

estat́ısticos são usualmente empregados para reduzir a alta dimensionalidade através

da análise de correlação das variáveis.

A seleção das variáveis de entrada, a partir das variáveis secundárias, pode ser

feita através de conhecimento a priori sobre o processo, quando este for dispońıvel,

ou através de métodos sistemáticos, tais como análise de sensibilidade. Como discu-

tido em Hocking (1976), uma análise para verificar quais variáveis secundárias são

realmente relevantes na inferência das variáveis principais é de grande importância

durante a identificação do modelo, pois o emprego de uma variável desnecessária

além de não contribuir na inferência, pode aumentar a variância associada, prejudi-
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cando o modelo gerado.

Finalmente, na fase de implementação é necessário selecionar o método de infe-

rência que melhor se adapta às caracteŕısticas do processo, i.e., nos casos onde o pro-

cesso é linear, a maioria dos métodos existentes apresentam resultados satisfatórios.

Porém, processos complexos, dinâmicos, não-lineares e com alta dimensionalidade,

dificultam o emprego de técnicas lineares, sendo necessário que tais caracteŕısticas

do processo sejam levadas em consideração. Nestes casos a gama de alternativas

torna-se escassa. Esta dificuldade apresenta-se como uma motivação para o desen-

volvimento de técnicas não-lineares e dinâmicas para a implementação de modelos

inferenciais. Tais modelos poderiam ser empregados em conjunto com um esquema

de controle, gerando, desta forma, uma estratégia de controle inferencial.

Neste contexto, este trabalho propõe uma metodologia para a identificação de

modelos fuzzy inferenciais para a construção de soft sensors. Esta metodologia é

composta por quatro módulos.

O módulo um determina a estrutura do modelo fuzzy inferencial e é composto

por dois procedimentos. O primeiro procedimento deste módulo seleciona o conjunto

de variáveis de entrada do modelo, dentre um conjunto de variáveis secundárias

dispońıveis do processo a ser modelado.

Inicialmente os subconjuntos de variáveis secundárias são criados conforme os

respectivos valores de coeficiente de correlação (em módulo) com relação a variável

de sáıda. Para cada subconjunto é criado um mapa de Kohonen e após o treinamento,

a qualidade desses mapas é verificada através de uma medida de dissimilaridade. A

medida de dissimilaridade verifica a diferença entre dois mapas distintos e o mapa

com o menor valor de dissimilaridade média, ou seja, o mapa mais similar a todos os

outros mapas, contém o subconjunto mais representativo de variáveis secundárias.

O segundo procedimento do módulo um preocupa-se com a seleção dos regressores

que serão utilizados na identificação do modelo fuzzy. O conjunto de regressores de

y(t) é composto pelas amostras atrasadas das variáveis de entrada e sáıda utilizados

na identificação do modelo. Este procedimento utiliza os quocientes de Lipschitz

para realizar a seleção. Através desses quocientes é posśıvel verificar se determinado

conjunto de regressores é o suficiente para a identificação do modelo fuzzy. A seleção

dos regressores é uma fase importante e deve ser criteriosa devido à sua influência

direta no tamanho da base de regras e, conseqüentemente, na complexidade do

modelo fuzzy.

No módulo dois a base de regras inicial do modelo fuzzy é gerada aplicando-se

um algoritmo de agrupamento fuzzy FCM ao espaço de entrada e sáıda. O objetivo
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é particionar esse espaço em ncr clusters e, a partir desses clusters, obter as funções

de pertinência que descrevem o universo de discurso de cada variável e a base de

regras inicial do modelo fuzzy. Neste procedimento, destaca-se o fato de que não

é estipulado o tamanho da base de regras ou o número de funções de pertinência

para cada variável. Em geral, emprega-se um valor alto para ncr para que os clusters

cubram todas as regiões posśıveis do espaço de entrada e sáıda. Entretanto, esta fase

é extremamente dependente da qualidade dos dados amostrados, pois a distribuição

dos clusters é determinada pela localização dos dados no espaço de entrada e sáıda.

Se os dados amostrados não forem suficientemente representativos do processo a ser

modelado, a qualidade do modelo final fica comprometida.

A completude do modelo fuzzy é garantida pela constante de ponderação do

algoritmo FCM, que determina a sobreposição dos clusters, porém a propriedade de

completude do modelo, no caso da metodologia proposta neste trabalho, também é

dependente da qualidade dos dados amostrados. Novamente, se existir alguma região

no espaço de entrada e sáıda que não é coberta por esses dados amostrados, então

o modelo fuzzy não será capaz de inferir uma sáıda apropriada para as entradas

pertencentes a tal região.

A base de regras inicial é simplificada no módulo três. Neste módulo foi imple-

mentado um procedimento para simplificar a base de regras através da substituição

de eventuais funções de pertinência similares por uma nova função que as repre-

sente adequadamente. No procedimento de simplificação da base de regras não é

estipulado o número de funções de pertinência para cada variável, pois a quantidade

de funções de pertinência necessária para descrever cada variável do modelo fuzzy

varia conforme a distribuição dos dados amostrados. Estipula-se, neste caso, uma

distância mı́nima (threshold) entre as funções de pertinência, em cada domı́nio, e as

funções consideradas próximas (ou similares) são substitúıdas por uma nova função

cujos parâmetros são determinados de acordo com a localização das funções similares

que serão substitúıdas. Este procedimento destaca-se pela simplicidade, ao realizar

a simplificação através da verificação dos parâmetros das funções de pertinência,

e também por não pré-estabelecer o número de funções de pertinência para cada

variável. Esta etapa é essencial para a manutenção da interpretabilidade do modelo

fuzzy.

E finalizando a metodologia, o módulo quatro verifica e trata das regras incon-

sistentes, caso existam. Entende-se por regras inconsistentes aquelas que possuem o

mesmo antecedente e conseqüentes distintos. A inconsistência de regras pode surgir

devido a vários fatores, tais como: a união de funções de pertinência similares e a
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constante de ponderação que determina a sobreposição dos clusters no algoritmo

FCM.

É importante ressaltar que cada uma das etapas da metodologia proposta cons-

titui um procedimento independente, que pode ser utilizado em combinação com

outras técnicas para gerar novas metodologias de modelagem, identificação e con-

trole fuzzy, ou não.

Na maioria das aplicações, onde o processo apresenta alta dimensionalidade,

empregam-se métodos estat́ısticos, tais como PLS e PCA para diminuir a dimen-

são do espaço de entrada, onde as variáveis de entrada (variáveis independentes)

são transformadas de modo a formar as variáveis latentes, que são uma combinação

linear das variáveis de entrada. Uma desvantagem dessa abordagem é que esta com-

binação de variáveis prejudica a interpretabilidade do modelo gerado, pois torna-se

dif́ıcil a análise do comportamento do processo através do modelo gerado. Além

disso, esses métodos não são dinâmicos, pois não consideram as amostras atrasadas

das variáveis de entrada e sáıda do processo. Portanto, ao selecionar somente as va-

riáveis secundárias mais adequadas para integrar o conjunto de variáveis de entrada

contribui-se não somente para gerar um modelo fuzzy dinâmico e mais simples, pois

o número de regras necessárias para descrever o modelo cresce exponencialmente

com o número de entradas (Drogies, 1996), como também na interpretabilidade do

modelo fuzzy.

A geração da base de regras inicial, descrita pelo algoritmo da Figura 4.9, pode

ser usada para a obtenção de um modelo fuzzy lingǘıstico a partir de um conjunto

de dados qualquer, numa abordagem de identificação do tipo caixa-preta.

A simplificação da base de regras inicial é uma fase importante durante o processo

de identificação de modelos fuzzy inferenciais, pois o compromisso entre a precisão e

a generalização do modelo são considerados durante esta fase. O parâmetro ζω (ine-

quação (4.20)), que define a diferença mı́nima entre os centros dos clusters, controla,

indiretamente, o número de funções de pertinência das variáveis de modelo fuzzy.

Desta forma, é posśıvel aumentar a precisão do modelo fuzzy ao diminuir o valor

de ζω. A diminuição do valor de ζω provoca o aumento do número de funções de

pertinência das variáveis do modelo e, provavelmente, provoca também o aumento

do tamanho da base de regras. Portanto, o compromisso entre a precisão e a trans-

parência do modelo depende da escolha do valor do parâmetro ζω. Em Wang &

Mendel (1991), foram realizadas simulações mostrando que à medida que se aumen-

tava o número de funções de pertinência das variáveis, a precisão do modelo fuzzy

tornava-se cada vez maior, a um custo de uma base de regras muito grande.
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Grande parte das propostas para a simplificação da base de regras, através da

redução da redundância na descrição do universo de discurso das variáveis, baseia-se

na medida de similaridade, como descrita em Babǔska et al. (1998). Não obstante a

efetividade dessa abordagem, uma de suas desvantagens reside no fato de que, para

verificar a similiaridade entre duas funções de pertinência, é necessário calcular o

grau de pertinência de todos os pontos do universo de discurso em relação a essas

funções de pertinência. Uma vez que duas funções são consideradas similares, elas

são substitúıdas por uma nova função capaz de representá-las adequadamente. Então

o procedimento se repete até que não haja mais similaridade de funções na base de

regras. A carga computacional, e a provável lentidão desse procedimento, aumenta

de acordo com o número de variáveis do modelo fuzzy e também da quantidade de

funções de pertinências que descreve o domı́nio de cada variável.

Observando essa dificuldade, este trabalho apresenta um algoritmo alternativo

para verificar a similaridade entre funções de pertinência de forma simplificada, reali-

zada diretamente através da comparação dos parâmetros das funções em questão. Os

procedimentos propostos para a simplificação da base de regras e para o tratamento

de regras inconsistentes podem ser aplicados a qualquer modelo fuzzy lingǘıstico.

Durante o procedimento de identificação verificou-se que, devido às caracteŕıs-

ticas inerentes aos sistemas fuzzy (que tendem a suavizar as sáıdas) e também ao

algoritmo de agrupamento FCM, os dados próximos aos limites inferior ou superior

não eram devidamente representados pelo modelo fuzzy final. Numa tentativa de

superar essa deficiência, o algoritmo de agrupamento Gustafson-Kessel (Gustafson

& Kessel, 1979) foi utilizado em substituição ao algoritmo FCM, pois o formato

elipsoidal dos clusters gerados pelo algoritmo Gustafson-Kessel poderia gerar repre-

sentações mais adequadas da localização dos pares de dados. Porém, a projeção dos

clusters no domı́nio de cada variável, utilizando-se o método de projeção e obtenção

dos parâmetros das funções de pertinência proposto neste trabalho, gerou funções de

pertinência que cobriam todo o universo de discurso, muitas vezes uma variável era

representada por somente uma função de pertinência. Este tipo de problema ocorreu

justamente devido ao formato desses clusters. Desta forma, optou-se por manter o

uso do algoritmo FCM.

Ainda sobre a questão da deficiência na representação dos dados localizados

próximos aos limites inferior e superior, para gerar o modelo, o algoritmo FCM

é aplicado ao conjunto de treinamento com um determinado número de clusters.

Como resultado, obtém-se a localização dos clusters no espaço de entrada e sáıda.

Esta localização depende da distribuição dos dados no espaço de entrada e sáıda,
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e o centro desses clusters localizam-se onde há maior concentração de dados. Este

fato prejudica a representação dos dados localizados nos extremos do universo de

discurso. Para resolver esse problema, o universo de discurso de cada variável deve ser

estendido de forma que os dados fiquem mais centralizados. Este artif́ıcio melhorou

consideravelmente o desempenho dos modelos obtidos.

A metodologia proposta foi utilizada na construção de modelos inferenciais para

a estimação de medidas de composição de produtos em processos petroqúımicos si-

mulados. Os resultados obtidos mostraram que esta metodologia é capaz de gerar

estimativas aproximadas das sáıdas simuladas. Porém, observou-se que os modelos

gerados através do algoritmo de agrupamento FCM apresentam deficiências para

inferir as sáıdas próximas aos limites do universo de discurso, como discutido ante-

riormente, devido ao fato do algoritmo FCM enfatizar os pares de dados próximos

aos centros dos clusters e, portanto, os dados longe desses centros não são tratados

de forma adequada.

No caso da coluna de destilação binária, descrita no caṕıtulo 5, foram realizados

estudos comparativos, um para o caso do produto de topo e outro para o caso do

produto de fundo. Nesses dois casos foram implementados dois modelos estat́ısticos,

baseados nos resultados da PCA, através da PCR, e um modelo neural. Para o caso

do produto de topo, o estimador neural proposto em Fabro (2003) apresentou as esti-

mativas mais precisas, seguido do modelo fuzzy gerado com a metodologia proposta

neste trabalho. Os modelos estat́ısticos apresentaram os piores resultados. Mesmo

que o número de funções de pertinência das variáveis do modelo seja relativamente

alto, assim como o tamanho da base de regras, o modelo fuzzy ainda apresenta a

vantagem da interpretabilidade, onde o comportamento do processo pode ser com-

preendido através das regras fuzzy, o que não ocorre com o estimador neural.

Para o caso da composição do produto de fundo, o modelo fuzzy apresentou

resultados inferiores aos modelos estat́ısticos e ao modelo neural. Este fraco desem-

penho do modelo fuzzy pode ser resultante da baixa quantidade de dados amostrados

dispońıveis para realizar a identificação do modelo fuzzy. Como dito anteriormente,

a identificação, realizada através de um algoritmo de agrupamento, é fortemente

dependente da qualidade e quantidade dos dados amostrados, que neste caso, não

foram suficientes para gerar um modelo fuzzy adequado.
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7.1 Contribuições

As contribuições resultantes do desenvolvimento deste trabalho podem ser enume-

radas como segue:

7.1.1 Investigação do uso de modelos fuzzy lingǘısticos como modelos inferen-

ciais, pois na maioria das aplicações utilizam-se modelos fuzzy Takagi-Sugeno

ou redes neurais para este tipo de aplicação;

7.1.2 Desenvolvimento de um método baseado em mapas de Kohonen para a

seleção de variáveis de entrada, onde empregaram-se coeficientes de correlação

para modelos exponencial, potência e logaritmo, ao invés de considerar somente

o modelo linear (coeficiente de correlação linear);

7.1.3 Emprego do algoritmo de agrupamento FCM para gerar modelos fuzzy

lingǘısticos, pois em geral este algoritmo é utilizado para gerar modelos Takagi-

Sugeno;

7.1.4 Método de projeção dos clusters e obtenção dos parâmetros das funções

de pertinência de modo simplificado;

7.1.5 Implementação de um método simples e intuitivo para a simplificação da

base de regras inicial.

7.2 Trabalhos Futuros

Alguns pontos que continuaram em aberto poderiam ser investigados, tais como:

7.2.1 Implementação de um método de ajuste dos parâmetros das funções de

pertinência (σ, γ, ω da função gbell), a fim de melhorar a qualidade das esti-

mativas geradas pelo modelo fuzzy inferencial, e também para tratar posśıveis

casos de incompletude do modelo;

7.2.2 Implementação de um método para a avaliação da relevância de cada re-

gra, onde regras irrelevantes poderiam ser removidas da base e regras similares

poderiam ser combinadas;

7.2.3 Realização de testes onde a metodologia fosse utilizada para a identifi-

cação de outros processos complexos, para verificar a sua aplicabilidade em

processos diversos, inclusive em esquemas de controle baseados em modelo,

onde o horizonte de predição também poderia ser testado.



130 7. Considerações Finais
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Babǔska, R., Kaymak, U., van Nauta, H. R. & Setnes, M. (1998). Similarity measures

in fuzzy rule base simplification, IEEE Transactions on Systems, Man, and

Cybernetics - Part B 28(03): 376–386.



134 Referências Bibliográficas
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Prett, D. M. & Garćıa, C. E. (1988). Fundamental Process Control, Butterworth

Publisher, Boston.



Referências Bibliográficas 141
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