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Resumo

Em muitos processos quimicos existe a necessidade do conhecimento de medidas
de variaveis cujos valores nao sao disponibilizados on-line, muitas vezes devido ao
alto-custo da instalacao de sensores para medir estas variaveis, ou porque ¢ neces-
sario realizar testes laboratoriais para a obtencao destas medidas, que em geral sao
medidas de composicao.

Uma solugao é o emprego de sensores baseados em software (soft sensors), tam-
bém conhecidos como modelos inferenciais, para gerar estimativas destas variaveis.
A grande motivagao para o uso de modelos inferenciais é que estes podem substituir
testes laboratoriais na obtencao de medidas de varidveis nao disponiveis on-line.
Esta disponibilidade on-line pode reduzir o atraso nas acoes 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 quimicos possuem alta complexidade,
alta dimensionalidade, nao-linearidades e comportamento dinamico, torna-se dificil
a modelagem desses processos através de abordagens baseadas em técnicas classicas
de identificagao. Na tentativa de superar tais dificuldades, este trabalho propoe uma
metodologia para a construcao de modelos inferenciais, baseados na teoria dos con-
juntos fuzzy, a serem utilizados na construcao de modelos inferenciais para processos
petroquimicos. A construcao do modelo fuzzy inferencial é realizado através dados
amostrados do processo.

Esta metodologia é composta por quatro etapas. A primeira etapa corresponde
a identificacao da estrutura do modelo fuzzy. Inicialmente as variaveis de entrada
do modelo sao selecionadas, dentre um conjunto de variaveis secundarias disponi-
veis, aplicando-se mapas de Kohonen. Entao, o conjunto de regressores (amostras
atrasadas das variaveis de entrada e saida utilizadas na identificacao do modelo do
processo) é determinado com o auxilio dos quocientes de Lipschitz. Apds esta fase
inicial, um algoritmo de agrupamento fuzzy é aplicado ao espaco de entrada e saida
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-
ficacao, onde as funcoes de pertinéncia similares sao 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 existéncia de regras inconsistentes é
verificada e tratada. O modelo fuzzy obtido passa, entao, por uma fase de validacao,
onde é verificado o seu desempenho na geragao das estimativas. A aplicabilidade da
metodologia proposta é verificada através da construcao de modelos fuzzy inferen-
ciais para processos petroquimicos simulados.

Palavras-chave: agrupamento fuzzy, coluna de destilacao, 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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Capitulo 1
Introducao

Métodos de controle on-line e otimizagao dependem diretamente da qualidade das
medicoes das variaveis do processo em questao. Porém, em muitos casos, a me-
digao infreqiiente de algumas varidveis do processo impede a deteccao antecipada
de distirbios, impossibilitando uma acao imediata, ou mesmo antecipada, de con-
trole. Muitas vezes, esses efeitos adversos nao podem ser aceitavelmente recuperados,
mesmo com o uso de algoritmos existentes de controle avangado, e podem levar a um
desempenho insatisfatério (Marlin, 1995). Esta indisponibilidade pode ser atribuida
a diversos fatores, dentre os quais o alto custo da instalacao de sensores adicionais,

que pode nao ser economicamente interessante.

Em tais casos, uma estimativa das varidveis principais (e.g. variaveis de medidas
de composicao) pode ser obtida através de varidveis secunddrias, 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 informagoes provenientes de um modelo

inferencial é referenciado na literatura como controle inferencial.

Na industria petroquimica, modelos inferenciais podem ser utilizados para es-
timar a composicao de produtos a partir de medidas de temperatura e de outras
variaveis secundarias disponiveis on-line. Porém, considerando-se que, na maioria
dos casos, esses processos possuem alta complexidade e dimensionalidade, além de
apresentarem um comportamento nao-linear e/ou variante no tempo, a modelagem
destes processos torna-se dificil quando sao empregadas abordagens tedricas base-
adas em filtro de Kalman ou outras técnicas cldssicas de estimacao (Zambrogna
et al., 2005; Tham et al., 1991).

De modo a lidar com a complexidade de processos, abordagens alternativas ba-



2 1. Introducao

seadas em técnicas de inteligéncia computacional tém sido recentemente propostas
(Qin, 1996; Rallo et al., 2002; Fabro, 2003), nas quais foram relatadas aplicagoes
de redes neurais artificiais (ANN - Artificial Neural Networks) (Fausett, 1994) e de
minimos quadrados parciais (PLS - Partial Least Squares) (Wold, 1966) no desen-

volvimento de modelos inferenciais para diferentes processos.

Sistemas fuzzy (Zadeh, 1965; Zadeh, 1973) tém sido utilizados de forma bem su-
cedida em um crescente niimero de areas de aplicacao, principalmente devido ao fato
de fazerem uso de regras lingiiisticas como forma de representagao 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 matematica ade-
quada seja realizada através de técnicas classicas. Nestes casos, é possivel 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 variaveis,
torna-se inviavel a definicao do modelo fuzzy utilizando-se somente de conhecimento
especialista. Nestes casos, um modo automatizado para identificar modelos fuzzy

torna-se mais apropriado.

Em aplicagoes praticas, as maiores dificuldades na identificacao de modelos fuzzy
sao: a determinacao da estrutura do modelo e a obtencao da base de regras que des-
creva o comportamento do sistema de forma apropriada. Diversos elementos devem
ser especificados na realizacao destas tarefas, tais como: o conjunto de variaveis de
entrada e saida, nimero de regras, niimero e formato das funcoes de pertinéncia,
interpretacao operacional de regras e operadores de inferéncia. Quanto mais com-
plexa a aplicacao envolvida, maiores serao os esforcos necessarios para se definir os
elementos adequadamente, ou seja, aqueles que correspondam a um modelo fuzzy
que satisfaca aos indices de desempenho desejados. Na literatura atual, as metodolo-
gias existentes para a identificacao de modelos fuzzy nao sao muitas, principalmente
quando a unica informagao disponivel provém de um conjunto de dados amostra-
dos (Wang & Mendel, 1991; Babuska et al., 2000; Ohtake et al., 2001; Roubos &
Setnes, 2001; Gao et al., 2001; Delgado et al., 2004).

Uma abordagem bastante utilizada ¢ a de tentativa e erro. Dois fatores associa-
dos aos sistemas fuzzy tém contribuido para essa pratica. Primeiramente, as regras
fuzzy podem ser geradas por especialistas na forma de regras lingiiisticas de modo

facil e direto; segundo, o desempenho de um sistema fuzzy nao sofre degradagao
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critica devido a identificacdo nao-6tima de seus parametros (Hwang et al., 2000).
Esses fatores tornam o método de tentativa e erro muito pratico em determinadas
circunstancias. Porém, essa abordagem nao é apropriada ou até mesmo possivel nos
casos em que nao existe a disponibilidade de conhecimento lingiiistico ou quando
o conhecimento deve ser extraido 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 espago padrao em vérios subespagos (chamados
de grupos ou clusters) com ou sem sobreposicao entre eles, e entao mapear o centro
de cada um dos cluster especificados em uma regra de acordo com as defini¢oes das
variaveis fuzzy (Abe & Lan, 1995; Setnes, 2000).

Os algoritmos de agrupamento sao, na maioria das aplicacoes, utilizados para
identificar modelos fuzzy do tipo Takagi-Sugeno. Neste tipo de modelo fuzzy, o con-
seqiiente da regra fuzzy é uma funcao, em geral, uma funcao linear das variaveis
da parte antecedente da regra. A grande desvantagem desse tipo de modelo fuzzy é
a perda da interpretabilidade das regras, com o uso de fung¢oes no conseqiiente ao
invés de proposicoes fuzzy, como é o caso dos modelos fuzzy lingiiisticos. O modelo
lingiiistico possibilita a compreensao do processo modelado através de suas regras

lingiiisticas.

Ao contrario dos modelos fuzzy Takagi-Sugeno, o niimero de abordagens para a
identificacao de modelos fuzzy lingiiisticos é bastante restrito. Neste contexto, este
trabalho propoe uma metodologia para a identificacao de modelos fuzzy lingiiisticos,

com o intuito de utilizd-los como modelos inferenciais.

1.1 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é propor e desenvolver uma metodologia de
identificacao de modelos fuzzy lingiiisticos inferenciais. Esta metodologia é composta
por quatro etapas. A primeira etapa corresponde a identificacao da estrutura do
modelo fuzzy. Inicialmente as variaveis de entrada do modelo sao selecionadas, dentre
um conjunto de varidveis secundarias disponiveis, aplicando-se mapas de Kohonen.
Entao o conjunto de regressores (amostras atrasadas das varidveis de entrada e saida

utilizadas na identificagdo do modelo do processo) é determinado com o auxilio dos
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quocientes de Lipschitz. Apds esta fase inicial, um algoritmo de agrupamento fuzzy
é aplicado ao espaco de entrada e saida 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 simplificacao, onde as fungoes de pertinéncia similares
sao 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
existéncia de regras inconsistentes é verificada e tratada. O modelo fuzzy obtido
passa, entao, por uma fase de validacao, onde é verificado o seu desempenho na

geracao das estimativas.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd organizado como segue. O capitulo 2 apresenta os principais
topicos que devem ser considerados na construcao de modelos inferenciais, assim
como uma explanacao sobre algumas técnicas empregadas para o desenvolvimento

desses modelos.

O estado da arte referente ao desenvolvimento de modelos inferenciais é apresen-
tado no capitulo 3, onde as diferentes propostas foram agrupadas de acordo com o

método de inferéncia empregado.

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

mento de modelos inferenciais.

A partir do capitulo 5 sao apresentados os resultados obtidos com a aplicacao
da metodologia proposta na construgao de soft sensors para inferir medidas de
composicao de produtos em dois processos simulados da industria petroquimica. O
capitulo 5 apresenta o primeiro processo, uma coluna de destilagao binéria, simulada
através do simulador comercial HYSYS® (HYSYS, 1989). Para este processo, foram
construidos dois soft sensors, um para inferir a composi¢ao do produto de topo da
coluna e outro para a inferéncia do produto de fundo. Para fins de comparacao, trés
modelos inferenciais (adicionais) foram implementados: dois modelos baseados em
andlise 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 identificagdo do soft sensor (para o produto

de topo e de fundo).

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

onadora de 6leo cru, conhecida como processo Shell, que é um benchmark da area de
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controle de processos proposto por Prett & Morari (1987), utilizado principalmente
para testar e comparar novas estratégias de controle (Prett & Garcia, 1988; Ansari
& Tadé, 2000; Tyagunov, 2004).

O capitulo 7 apresenta as consideracoes finais decorrentes do desenvolvimento

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

Finalizando, o capitulo 8 lista as publicagoes geradas a partir do desenvolvimento

deste trabalho.
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Capitulo 2

Modelos Inferenciais: Uma Visao
Geral

Um dos principais objetivos das industrias petroquimicas é operar a planta de forma
que o produto final atenda aos padroes de qualidade especificados sob o menor custo
possivel. Portanto, é necessaria a implementagao de estratégias de monitoramento e
controle capazes de realizar diversas operacoes, tais como otimizagao da producao,
monitoramento, previsao e deteccao de falhas. Porém, a dificuldade no desenvolvi-
mento destas estratégias é diretamente proporcional a complexidade da planta em
questao. Além do mais, os indices de qualidade do produto estao relacionados ao uso
final do produto e, em geral, nao podem ser medidos em tempo real devido ao alto
custo dos equipamentos de medigao on-line, cujas técnicas de medicao costumam ser
lentas e complicadas, ou simplesmente devido a incapacidade para medir os indices

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

Na tentativa de contornar este problema, varias pesquisas sao realizadas em
torno do desenvolvimento de técnicas alternativas capazes de reduzir o custo de
sensores on-line. Estas técnicas alternativas sao, em geral, baseadas em algoritmos
que emulam o comportamento de sensores fisicos, disponibilizando em tempo real
estimativas das varidveis primdrias (e.g. varidveis de qualidade ou de composi¢ao
nao disponiveis on-line) a partir de varidveis secunddrias (e.g. temperatura, pres-
sao). Estes algoritmos sdo chamados de modelos inferenciais ou soft sensors (sendo
também referenciada na literatura como estimacao inferencial o processo de inferir

as varidveis primdrias a partir das varidveis secundarias) (Tham et al., 1991).

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

qual muitas de suas variaveis essenciais, relacionadas a qualidade do produto, nao 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 estimacao inferencial. A caréncia de medidas facilmente disponiveis,
freqiientes e on-line, através das quais as propriedades do polimero possam ser inferi-
das, hd muito motiva um consideravel esforco de pesquisa na tentativa de solucionar
este problema. Uma das linhas de pesquisa mais consolidadas é o desenvolvimento
de estimadores de estado que sao capazes de estimar propriedades nao-medidas do

polimero através de medidas prontamente disponiveis (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 fisicos gerando, assim, técnicas “baseadas em modelo” para
o desenvolvimento de esquemas de deteccao de falhas e inspecao do funcionamento
desses sensores fisicos. Além disso, esses modelos podem substituir temporariamente
os sensores fisicos enquanto estes sao reparados, a fim de manter as malhas de con-

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

Nas proximas segoes deste capitulos serao discutidos alguns dos topicos relacio-
nados ao desenvolvimento de modelos inferenciais. Este procedimento de desenvol-
vimento é semelhante ao procedimento de identificacao, onde a seqiiéncia de passos

é basicamente a mesma, como pode ser observado através das proximas secoes.

2.1 Identificacao de Sistemas

O fluxograma contido na Figura 2.1' ilustra a seqiiéncia basica de passos a serem
seguidos durante o processo de identificagao de sistemas. Em termos gerais, um ex-
perimento de identificagao é realizado pela excitagao do sistema, utilizando-se algum
sinal de entrada, tal como uma fun¢ao degrau, um ruido branco, uma seqiiéncia bi-
néria pseudo-aleatéria (PRBS - Pseudo Random Binary Sequence), uma seqiiéncia
aleatéria com instantes nao-periédicos de transicao (LCRI - Level Change at Ran-
dom Instances), entre outros, e observando-se as suas entradas e saidas durante
um intervalo de tempo. A escolha deste sinal deve assegurar que todos os modos

dinamicos do sistema sejam excitados a fim de garantir uma boa identificacao.

Processos grandes e complexos contém, em geral, um determinado nimero de va-
riaveis controladas e um grande nimero de variaveis medidas. Se uma dada varidvel

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

'Figura obtida de Soderstron & Stoica (1989).
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Figura 2.1: Fluzograma do procedimento de identificacao de sistemas.

um subconjunto adequado com n varidveis, {z;,i = 1,...,n}, selecionadas a partir

do conjunto de p varidveis secundérias (n < p) (Bhartiya & Whiteley, 2001).

Os valores dessas variaveis sao, geralmente, armazenados em arquivos para um
subseqiiente processamento de informacoes. Tenta-se, entao, adaptar um modelo
para o sistema em questao, de acordo com as seqiiéncias de entrada e saida amostra-
das do processo (registradas). O primeiro passo é determinar uma forma apropriada
para o modelo (p.ex. representagao através de modelo FIR - Finite Impulse Res-
ponse (Ljung, 2000)). O segundo passo é estimar os parametros desconhecidos deste
modelo (tais como os coeficientes dos polinomios que compdem o modelo), fazendo

uso de algum método de identificacao.

Na pratica, a estimacao da estrutura e dos parametros é geralmente realizada
de forma iterativa, ou seja, uma estrutura proviséria é escolhida e os parametros
correspondentes sao estimados. O modelo obtido é, entao, validado de forma a ve-
rificar se este modelo provisério é uma representagao apropriada para o sistema.
Se este modelo provisério nao corresponder aos critérios de desempenho desejados,
uma estrutura mais complexa para o modelo deve ser considerada, e todos os pas-
sos subseqiientes devem ser executados até que um modelo valido seja alcangado
(Soderstron & Stoica, 1989).
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Tratando-se de modelos inferenciais, a seqiiéncia de passos é basicamente a
mesma, com algumas diferencas, como o passo para a sele¢cao das varidveis de entrada
do modelo, caso seja necessario, e também a selecao da metodologia da inferéncia,
onde o tipo do modelo que sera utilizado durante a inferéncia é estipulado, p.ex. fil-
tro de Kalman, modelos estatisticos ou modelos baseados em técnicas de inteligéncia
computacional, através do qual as estimativas serao geradas. Portanto, o desenvol-
vimento de um modelo inferencial envolve os seguintes topicos, que serao abordados

nas segoes subseqiientes:

e Aquisicao de dados;

Pré-processamento dos dados;

Selecao das variaveis de entrada do modelo;

Escolha da metodologia de inferéncia;

Desenvolvimento do modelo;

Validagao do modelo.

2.2 Aquisicao dos Dados

Na maioria dos processos industriais, o monitoramento do estado do processo é rea-
lizado através de sensores fisicos das varidveis do processo, tais como temperatura,
pressao, taxas de vazao. Tais sensores fornecem informagoes que possibilitam o con-
trole do processo, e também permitem que o historico de cada varidvel monitorada
seja armazenado. Algumas variaveis, especialmente as varidveis de qualidade, nao
possuem sensores on-line devido ao alto custo ou até mesmo a impossibilidade de
implantacao do sensor. Desta forma, estas varidveis sao, 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 variaveis de qualidade on-line é construir um modelo inferencial para
inferir estas variaveis de qualidade através das variaveis secunddrias (varidveis dis-
poniveis on-line) do processo. Para isto, parte-se do pressuposto que as variaveis de
qualidade possuem algum relacionamento funcional com as varidveis secundarias do
processo, sendo que este relacionamento pode ser linear ou nao-linear. Esta é uma
das caracteristicas do processo que definird a melhor metodologia a ser empregada

para a inferéncia dessas varidveis de qualidade.
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2.3 Pré-processamento dos Dados

Os dados amostrados do processo podem conter observacoes inconsistentes com as
caracteristicas estatisticas do restante dos dados. Essas observagoes aberrantes (ou-
tliers) podem ter uma influéncia indesejada nas estimativas do modelo. Desta forma,
0 primeiro passo no pré-processamento ¢ identificar e tratar os outliers. Esses ou-
tliers podem ser resultantes de falhas nos sensores, erro de leitura nos testes de
laboratério, entre outros fatores adversos. Alguns outliers podem ser dados nor-
mais, que representam informagoes importantes, sendo necessario, nestes casos, o

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

ers (Qin, 1996).

Alguns outliers sao tao ébvios que podem ser identificados apenas analisando-se
as leis fisicas e através de conhecimento a priori. Por exemplo, é comum estabelecer
limites minimo e maximo para as variaveis do processo, baseando-se em experi-
éncia de um operador do processo. Desta forma, outliers podem ser identificados
verificando-se a existéncia de valores que ultrapassem os limites impostos para cada
variavel. Neste caso, esses outliers podem ser substituidos pelo valor maximo ou mi-
nimo, ou pelo valor da média da variavel em questao. Por outro lado, muitos outros
outliers, apesar de estarem dentro dos limites da variavel, acarretam consideraveis
erros de modelagem. Um modo de identifica-los é verificar a existéncia de corre-
lacao entre as variaveis do processo, e se todos os dados coletados respeitam esta
correlacao. Se alguma amostra nao respeitar a correlacao, entao ela é considerada
um outlier. Esta verificacao pode ser realizada através de métodos estatisticos, tais

como PCA e PLS.

Dados faltantes (missing values) sdo muito comuns em base de dados histéri-
cos do processo e também de dados de testes de laboratério (Qin, 1996). Existem
algumas técnicas para lidar com esses dados. O modo mais simples é remover as
amostras que possuem dados faltantes. Porém, se sao poucos os dados disponiveis,
esta técnica nao é a mais interessante. Neste caso, € possivel aplicar uma interpo-
lagdo para repor os dados faltantes. Dayal et al. (1992) aplicam uma interpolagao
linear quando existem menos do que trés pontos faltantes consecutivos. Entretanto,
quando existem mais do que trés pontos consecutivos, a aplicacao de interpolagao

nao é confidvel, e técnicas mais avancadas devem ser empregadas (Qin, 1996).

Caso os dados faltantes sejam distribuidos de maneira uniforme no conjunto de
dados, métodos estatisticos, tais como regressao por componentes principais PCR

- Principal Component Regression (Geladi & Kowalski, 1986) e PLS, podem ser
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utilizados, pois estes sao capazes de trabalhar com conjuntos de dados que pos-
suem dados faltantes (Geladi & Kowalski, 1986). Estes métodos realizam célculos
dos componentes principais ou dos fatores principais e entao constréem modelos de

regressao baseado nesses componentes principais.

Também durante esta fase é realizada a normalizacao dos dados, de modo que
eles apresentem média zero e desvio padrao unitario. Os dados também podem ser

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

2.4 Selecao das Variaveis de Entrada

Uma base de dados industrial fornece todas as variaveis que podem ser registradas
através de sensores fisicos. Porém, na maioria dos casos, nem todas essas variaveis sao
relevantes para a inferéncia das varidveis principais (Qin, 1996). Muitas vezes, o uso
dessas variaveis irrelevantes durante o processo de inferéncia pode acarretar em erros
mismatch % substanciais, pois elas, além de nao contribuirem, comportam-se como
se fossem um ruido. Portanto, é fundamental que sejam selecionadas as variaveis de
entrada, dentre as variaveis secundarias disponiveis, que sejam realmente relevantes
para a inferéncia das varidveis principais. Além do conhecimento a priori, algumas
abordagens podem ser utilizadas para realizar a selecao dessas variaveis de entrada

do modelo.

Basicamente, cada variavel do processo utilizada no modelo contribui com um
determinado valor na inferéncia e com uma variancia associada. Quando a contri-
buicao da variavel é maior do que a variancia associada, entao esta varidavel é tutil
para o modelo, caso contrario, ela torna-se prejudicial ao modelo (Hocking, 1976).
Portanto, a selecao pode ser realizada verificando-se a contribuicao ou relevancia de
cada variavel em relacao a variavel a ser inferida. Neste caso, dois esquemas sao nor-
malmente utilizados: a selecao para frente, onde inicia-se com um pequeno nimero
de varidveis e acrescentam-se mais varidveis, se estas contribuirem para a inferén-
cia; e a eliminacao para tras, onde inicia-se com todas as varidveis e eliminam-se

variaveis que nao sao relevantes para a inferéncia.

Uma abordagem de andlise de sensibilidade para a selecao de variaveis, em um
esquema baseado em redes neurais e PLS, é proposta em Qin & McAvoy (1992).
Nesta abordagem, uma anélise de sensibilidade das saidas em relacao as entradas do

modelo ¢ realizada sobre a regiao de operacao de onde esses dados foram coletados.

2Erro entre o modelo identificado e o processo real.
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Se a sensibilidade de uma variavel de saida com respeito a uma variavel de entrada
é muito pequena, entao a variavel de entrada é removida do modelo, pois a sua

contribuicao é pequena no processo de inferéncia.

A anadlise de sensibilidade fornece um meio para identificar as variaveis menos
sensiveis. A sensibilidade é uma medida da importancia da variavel de entrada na ex-
plicagao da variavel de saida (Qin, 1996). Para determinar se uma variavel realmente
contribui para a varidvel de saida, o método de validacao cruzada (cross-validation)
e o erro de predicao obtido com os dados de validagao sao calculados antes e apds a
remocao da variavel. Se o erro nao aumenta apds a remocao da variavel, entao esta
serda removida do modelo, caso contrario, esta variavel sera utilizada na construcao
do modelo final. Com este método é possivel alcancar uma maior precisao ao remover
as variaveis desnecessarias, mantendo somente aquelas que sao realmente relevantes
ao modelo. Em Qin & McAvoy (1992) esta andlise ¢ utilizada para dimensionar a

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

Existe, geralmente, alta correlacao ou redundancia entre as variaveis do processo.
Algumas correlacoes sao devido ao fato de que um grupo de variaveis afetam umas as
outras, ou podem ser devido também a variabilidade insuficiente durante a operagao
normal do processo. Em muitas situagoes, porém, nao ¢ desejavel remover variaveis
que sao correlacionadas, pois essa correlagao oferece a redundancia necessaria para
a reposicao de valores faltantes e para reduzir os erros grosseiros (Kramer, 1992).
Entretanto, variaveis correlacionadas implicam no problema de colinearidade. Em
regressao estatistica linear, tais como a abordagem dos minimos quadrados ordi-
narios, a colinearidade pode acarretar em uma solucao mal-condicionada, onde o
modelo resultante apresenta uma grande variancia de predigao. Neste caso, outras
abordagens de regressao, tais como PCR e PLS sao mais usualmente empregadas

(Qin, 1996).

Assim, a selecao de variaveis que compoem o modelo inferencial deve levar em
consideragao o compromisso entre obter um conjunto de varidveis de entrada su-
ficientemente pequeno para reduzir o ruido e grande o bastante para recuperar os

possiveis dados faltantes.

2.5 Métodos Estatisticos de Inferéncia

Em muitos processos industriais as variaveis que se deseja controlar sao, em geral,

medidas de forma infreqiiente (e.g. off-line em um laboratério de controle de quali-
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dade). Nessas situagoes, o uso de técnicas avangadas de controle ou otimizagao requer
que as medidas de qualidades sejam inferidas através da analise de correlacoes. Para
processos “bem compreendidos”, a estrutura da correlagao, assim como a escolha
das variaveis de entradas sao conhecidas a priori. Porém, a maioria dos processos
industriais sao tao complexos que a forma apropriada da correlagao e a escolha das
varidveis de entradas ndo é muito ébvia (Bhartiya & Whiteley, 2001). Nesses ca-
sos, o emprego de métodos estatisticos apresenta-se como uma boa alternativa para

resolver o problema de correlagao.

Recentemente, métodos estatisticos multivaridveis, baseados em projecao linear,
tais como PCA e PLS, tém atraido grande interesse como métodos robustos para a
construcao de modelos, particularmente quando os dados apresentam alta dimensio-
nalidade e colinearidades. Especialmente o PLS e suas variagoes tém sido aplicados
em muitos problemas préticos de regressao em Engenharia Quimica, tais como esti-
magao de composicao de destilagao (Mejdell & Skogestad, 1991a; Kresta et al., 1994)

e estimagao de varidveis de qualidade de polimeros (Skagerberg et al., 1992).

Embora estes métodos de projecao linear possam manipular alta dimensiona-
lidade e colinearidade, eles sao capazes de extrair somente informagoes lineares a
partir dos dados. Considerando-se que muitos processos quimicos sao nao-lineares,
seria desejavel um método robusto que pudesse modelar qualquer nao-linearidade
(Park & Han, 2000). Atualmente, existem alguns métodos nao-lineares disponiveis,
baseados em redes neurais e PLS nao-linear (Malthouse et al., 1997; Frank & Lan-
teri, 1988; Wold et al., 1989; Qin & McAvoy, 1992).

Esta secao apresenta os dois principais métodos estatisticos de inferéncia, PCR
e PLS.

2.5.1 Regressao por Componentes Principais - PCR

A Regressao nos Componentes Principais, ou PCR (Principal Component Regres-
sion), utiliza os resultados da Andlise dos Componentes Principais (Principal Com-

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

A PCA foi desenvolvida primeiramente por Pearson (1901) e posteriormente
reformulada por Hotelling (1933). Esta andlise tem a finalidade de substituir um
conjunto de variaveis correlacionadas por um conjunto de novas variaveis nao-corre-
lacionadas, sendo essas as combinacoes lineares das variaveis originais e ordenadas

de forma decrescente por suas variancias, 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 analise desses dados. Estas novas coordenadas, chamadas
de componentes principais, sao o resultado da combinacao linear das variaveis origi-
nais e sao representadas sobre eixos ortogonais, sendo obtidas em ordem decrescente
de variancia. Portanto, a primeira componente principal detém mais informacgao so-
bre os dados do que a segunda componente principal que nao detém informacoes
contabilizadas anteriormente (na primeira componente principal) e assim sucessiva-
mente. Em funcao da ortogonalidade dos eixos, as componentes principais nao sao

correlacionadas (Mardia et al., 1980).

Para seguir a notagao de PCA e PLS, os dados de entrada e saida sao arranjados
em duas matrizes, X e Y, respectivamente. A idéia basica 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 covariancia XTX.

A PCR utiliza a projecao da matriz de variaveis independentes X na matriz de
pesos P. As colunas de P sdo os autovetores de XX colocados em ordem decrescente
dos valores em médulo dos autovalores correspondentes (Geladi & Kowalski, 1986).

Esta projecao é dada pela equagao (2.1):

T = XP. (2.1)

A matriz dos escores, T, é uma representacao 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 redugao da di-
mensionalidade da matriz X ocorre ao desconsiderar-se as colunas de T cujos valores
nao sao significativos. Isto significa excluir as dimensoes que possuem autovalores

pequenos (Besley et al., 1980).

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

da PCR, como na equagao (2.2):

Y=TB+E, (2.2)

cuja solugao é dada pela equagao (2.3):

B=(TTT)'TTY, (2.3)
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onde B é uma estimativa da matriz B, Y é a matriz de variaveis dependentes e E

¢ a matriz de residuos.

A PCR resolve o problema de colinearidade, garantindo uma matriz inversivel
para o calculo de B, com a habilidade de eliminar os componentes principais cujos
autovalores téem menor moédulo. Porém, trata-se de um método com dois passos e,
deste modo, corre-se o risco de eliminar informagoes importantes ao descartar algum
componente principal, assim como podem ser mantidos componentes principais com

ruido utilizados na regressao (Geladi & Kowalski, 1986).

Visto que os componentes principais sao ortogonais, eles podem ser utilizados
para analisar as caracteristicas dos dados e para monitorar as modificacoes no pro-
cesso. Uma limitacao é que o PCA foca-se somente sobre a variancia das entradas,
ignorando as possiveis correlagoes entre as entradas e as saidas. Uma componente
que é nao-principal na analise PCA pode ser significante na explicagao da saida.
Esta situacao pode acontecer quando algumas variaveis de entrada carregam muita
variancia mas tém uma pequena contribuicao para a saida, e outras variaveis car-

regam menos variancia mas apresentam uma significativa contribuicao para a saida

(Qin, 1996).

2.5.2 Regressao por Minimos Quadrados Parciais - PLS

O método de regressao por Minimos 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 varidveis altamente corre-
lacionadas via regressao a partir de um pequeno ntmero de varidveis ortogonais,
chamadas varidveis latentes (Geladi & Kowalski, 1986). Essas varidveis latentes sao
uma combinacao linear das varidveis originais medidas (varidveis independentes X),
e o modelo inferencial é obtido a partir dessas varidveis latentes (T). Desta forma,

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

X =TP' +E, (2.4)

onde E é a matriz de residuo de X; e P é a matriz do pesos de X. A representacao
reduzida (através de varidveis latentes) também pode ser feita para as varidveis
dependentes (matriz Y). Da mesma forma, a matriz Y pode ser escrita como na
equagao (2.5) (Kaspar & Ray, 1992):
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Y =UQ" +F, (2.5)

onde U é a matriz de variaveis latentes de Y; F é a matriz de residuo de Y; e Q é
a matriz do pesos de Y. As equagoes (2.4) e (2.5) sdo chamadas relagbes externas
(outer relations) (Geladi & Kowalski, 1986). Para realizar a regressao entre X e
Y ¢é necessario, ainda, determinar a relagao interna (inner relation) entre T e Q,
representada pela matriz B. Segundo Kaspar & Ray (1992), as matrizes T e Q sao
nao singulares e a matriz B ¢é do tipo diagonal. Desta forma, o valor de Y ¢é calculado

pela equagao (2.6):

Y =TBQ'" +F. (2.6)

O modelo PLS da equagcao (2.6) pode ser reescrito como um modelo de regressao

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

Y = Xa, (2.7)

onde:

A i—1
a = ; (1_11 (1- wjpf)) wiq; (2.8)

onde A é o nimero de varidveis latentes; I é a matriz identidade; w; € W; W
matriz de pesos; e p; € 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-
quadratico-gaussiano”, que ¢ um problema da estimagao dos estados instantaneos de
um sistema linear dinamico, perturbado por ruido gaussiano branco, usando-se me-
digoes linearmente relacionadas aos estados e também corrompidas por ruido branco
(Grewal & Andrews, 1993). De modo simplificado, o filtro de Kalman é um conjunto

de equacoes matematicas que prové uma solugao computacional eficiente para o
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método dos minimos quadrados (Welch & Bishop, 1998). Este algoritmo permite a
estimacao dos estados passados, presentes e futuros de um sistema, nao sendo ne-
cessario para isto um conhecimento preciso sobre o sistema (Welch & Bishop, 1998).
A proxima secao apresenta o algoritmo mais simples deste método de estimacao, o

filtro de Kalman discreto.

2.6.1 Filtro de Kalman Discreto

O filtro de Kalman é um algoritmo linear, recursivo, nao-polarizado e eficiente para a
estimacao dos estados desconhecidos de sistemas dinamicos a partir de medicoes dis-
cretas corrompidas por ruido (Welch & Bishop, 1998). Estados, neste caso, referem-
se a qualquer quantidade de interesse envolvida no processo dinamico. Esta secao
apresenta, brevemente, o algoritmo do filtro de Kalman discreto (DKF - Discrete
Kalman Filter) (Figura 2.23).

Sistema Medicio Filtro de Kalman

wik-1) vik1)

ulk-1) ,—l: (k)

L Bik-1)F—»E - C(k) - K(k)

-'T Z[ _
¥

1k)

w

Ciipia do Sistema Discreto

Al ¢

Figura 2.2: Filtro de Kalman discreto

O filtro pressupoe que o sistema em questao pode ser descrito por uma equagao

linear a diferencas como na equacao (2.9):

x(k) = A(k — 1)x(k — 1) + B(k — Du(k — 1) + w(k — 1), (2.9)

onde x € N" é o vetor dos estados, u € R é o vetor das entradas de controle,
A € ™" ¢ a matriz de transicao de estados, B € R"*! é a matriz de transicao de

entrada e w € R" representa o ruido do processo. Os indices 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

medigoes sao linearmente relacionadas aos estados pela equagao (2.10):

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

onde y € R™ é o vetor de medicoes, C € R™*™ é a matriz de observagao e v € R é
o vetor de erros de medicao (Chen, 1984). Os vetores w e v sdo variaveis aleatdrias

gaussianas nao correlacionadas de média zero (equagoes (2.11) e (2.12)):

E[w(k)] = Ev(k)] =0 Y &, (2.11)

com covariancia:

Elw(k)w' (k)] = 00 Q(k), E[v(k)v' (k)] = 6rR(k), (2.12)

onde Q e R sdo as matrizes de covariancia dos ruidos de processo (w) e medigao

(v), respectivamente.

Desta forma, o objetivo é encontrar uma estimagao para o vetor x(k), represen-
tada por %x(k), que minimiza o erro quadratico médio. Seja e(k) = x(k) — x(k) o
vetor dos residuos entre os estados reais e os estimados, a funcao custo a ser mini-

mizada é o somatorio do quadrado dos residuos para cada instante de amostragem

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

J=Ye(i)=eTe=|e|?, (2.13)

n
=1

onde a minimizagao da funcao custo J causa a minimizacao da covariancia do residuo

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

P(k) = Ele'e]. (2.14)

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

X~ € R". Desta forma, pela equagao (2.9) tem-se:

% (k) = A(k — Dx(k — 1) + B(k — Du(k — 1), (2.15)
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e (k)=x(k)—%x(k), e (2.16)

P~ (k) = Ele e ). (2.17)

O objetivo do filtro de Kalman é encontrar uma equagao que calcule os estados
x(k) a partir de uma combinagao linear dos estados estimados a priori X~ (k) e do

vetor de medigoes y (k) (equagao (2.18)):

%(k) = K (k)% (k) + K(k)y(k). (2.18)

A partir da condicao de ortogonalidade entre os residuos e os estados imposta

pelo método dos minimos quadrados observa-se que:

KL(k) =1 — K(k)C(k), (2.19)

e portanto,

(k) = %~ (k) + K (k) [y(k) - C(k)%~ ()], (2.20)

onde a matriz K(k) € R™™ deve ser escolhida para ser a matriz de ganho que

minimiza a covariancia do residuo (equagao (2.14)), ou seja:

K(k) = P~(k)CT (k) [C(hP~(H)CT + R(K)] ", (2.21)

P(k) = [I - K(k)C(k)] P~ (k). (2.22)

As equagbes (2.20), (2.21) e (2.22) compdem o algoritmo do filtro de Kalman
discreto (Balakrishnan, 1987; Grewal & Andrews, 1993). Na pratica, a obtengao de
Q(k) e R(k) é realizada através de experimentacao e intuicao (Welch & Bishop,
1998). No caso de Q(k), uma vez que o filtro de Kalman ja foi implementado, Q(k)
pode ser ajustada por tentativa e erro através da comparacgao entre os resultados
obtidos. O valor de Q(k) final é aquele que forneceu os melhores resultados durante
a fase de experimentagao (Welch & Bishop, 1998). Duas possiveis simplificagdes em

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

variancia do erro de estimacao até o instante k& (Doebelin, 1990).

Para a determinagdao de R(k) ndo existem métodos analiticos. Novamente, é
necessaria uma determinacao empirica, levando-se em consideragao que R é uma
matriz é diagonal. Neste caso, esta consideracgao reflete muito bem a realidade, prin-
cipalmente quando supoe-se que as medi¢oes vém de sensores distintos. A matriz
pode ser, entao, considerada constante, permitindo que os valores das covariancias
possam ser derivados, ao menos aproximadamente, através dos dados fornecidos
pelos fabricantes dos sensores: sensores mais precisos possuem covariancia menor
(Doebelin, 1990; Grewal & Andrews, 1993).

2.7 Inteligéncia Computacional

Como mencionado anteriormente, nos casos onde os processos apresentam alta com-
plexidade e comportamento nao-linear, a modelagem torna-se dificil quando sao em-
pregadas abordagens tedricas baseadas em técnicas convencionais de estimagao. Nes-
tes casos, abordagens alternativas, baseadas em inteligéncia computacional, podem
ser utilizadas na tentativa de superar tais dificuldades. Dentre essas técnicas estao
as redes neurais (Hopfield, 1982; Rumelhart et al., 1986), mapas auto-organizaveis
(Kohonen, 1984), agrupamento fuzzy (Bezdek, 1987) e sistemas fuzzy (Zadeh, 1965).

As proximas se¢oes apresentam uma breve introdugao sobre essas técnicas.

2.7.1 Redes Neurais Multicamadas

As redes neurais tém 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 sao utilizadas em conjunto com alguma ferramenta esta-
tistica, tais como PCA ou PLS para compor o modelo inferencial, com a intencao
de diminuir a variancia da predicao e também de reduzir a dimensao do espaco de
entrada (Qin & McAvoy, 1992; Qin, 1996; Bhartiya & Whiteley, 2001).

Esta secao apresenta uma breve introducao 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 proposito. A préxima secao contém os conceitos basicos sobre os mapas

auto-organizaveis de Kohonen, cujo principal interesse é o seu emprego no procedi-



22 2. Modelos Inferenciais: Uma Visdo Geral

mento de selecao das variaveis de entrada do modelo da metodologia proposta neste
trabalho.

Uma rede neural é um sistema composto de unidades elementares de processa-
mento, chamadas de neuronios ou nés, organizadas em camadas e interconectadas
entre si através de um conjunto de pesos sindpticos. A Figura 2.3* ilustra um modelo

de neur6nio proposto por Rosenblatt (1962). Este neurénio consiste de:

e um conjunto de sinapses, cada uma delas representada por um peso carac-
teristico. Especificamente, um sinal z; na entrada da sinapse j conectada ao
neuronio k ¢ multiplicado pelo peso sinaptico wj;. Este valor pode assumir

valores positivos ou negativos;

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

pectiva sinapse do neuronio; e

e uma funcao de ativacdo, em geral uma fungao sigméide (equacao (2.25)) (Jang
et al., 1997), para limitar a amplitude da saida do neurénio a algum valor finito.
Comumente, a amplitude normalizada da saida de um neuronio é restrita ao

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

[—
pesos

entradas oL
sindpticos

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

O modelo da Figura 2.3 inclui uma polarizacdo externa (bias), denotada por by
(ou xp). A polarizagdo by, tem o efeito de aumentar ou diminuir o argumento da
funcao de ativagao, caso seja positivo ou negativo, respectivamente. Desta forma,
em termos matematicos, um neurdnio k pode ser descrito pelas equagoes (2.23) e
(2.24):

n

ung, = (wnx;) + by, (2.23)

=1

Y = ¢ (uny) , (2.24)

4Figura obtida de Jang et al. (1997).
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1
p(unyg) = , (2.25)
1 + exp(—Buny)
onde: x4, ..., x, sao os sinais de entrada; wiy, . .., Wjk, . . . , Wyk SA0 0 Pesos sinapticos
do neuronio k, com k =1,... meun, j = 1,...,n; un; é a saida do combinador

linear devida aos sinais de entrada; by é a polarizagao ou bias; ¢(.) é a funcao de
ativacao do tipo sigmoidal; § é o parametro de inclinacao da fungao sigmoidal; e

¢ o sinal de saida do neurdnio k.

As redes multicamadas tém por caracteristica possuir uma ou mais camadas
escondidas, cujos neurdnios sao chamados de neuronios escondidos ou unidades es-
condidas. A Figura 2.4° apresenta uma rede neural MLP para o caso com uma

camada escondida.

camada
de saida see

camada
escondida

camada de

~
entrada wee @

Figura 2.4: Exemplo de uma rede neural MLP.

Na Figura 2.4, os neuronios da camada de entrada da rede provéem os vetores de
entrada, que correspondem aos sinais de entrada aplicados aos neuronios da primeira
camada escondida (segunda camada da rede). Os sinais dessa segunda camada sao
usados como entradas para a terceira camada, e assim sucessivamente até a iltima
camada (camada de saida). O conjunto de sinais de saida da tultima camada da rede

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

O numero de neurdnios na camada de entrada é determinado pela dimensionali-
dade do espaco de entrada. O nimero de neurénios da camada de saida é determi-
nado pela dimensionalidade requerida da resposta desejada. Assim, a construcao de

uma rede neural MLP requer a consideracao de trés aspectos:

SFigura obtida de Jang et al. (1997).
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1. determinacao do niimero de camadas escondidas;
2. determinagao do ntimero de neurénios em cada uma das camadas escondidas;

3. especificacao dos pesos sinapticos que interconectam os neuronios nas diferen-

tes camadas da rede.

Os aspectos 1 e 2 determinam a complexidade do modelo de rede neural esco-
lhido, e nao hé regras determinadas para tal especificacao. 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 nimero p de

neuronios desta camada:

Teorema 2.1 Teorema de Kolmogorov-Nilsen: Seja f : [0,1]" — R™ uma fungdo
continua. Entdo f pode ser representada por uma rede neural multicamadas, com
uma camada escondida, com n unidades de entrada, p = 2" + 1 unidades na camada

escondida e m unidades na camada de saida.

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

pesos sinapticos.

As redes neurais possuem a capacidade de aprender por exemplos e fazer inter-
polagoes e extrapolagoes 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 solugao generalizada para uma classe de proble-
mas. Denomina-se algoritmo de aprendizado um conjunto de regras bem definidas
para a solucao de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos
de aprendizado especificos para determinados modelos de redes neurais. Estes algo-
ritmos diferem entre si principalmente pelo modo como os pesos sao 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:

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

a rede a resposta desejada para o padrao de entrada;

e Aprendizado Nao-Supervisionado (auto-organizacao), quando nao existe um

agente externo indicando a resposta desejada para os padroes de entrada;
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e Aprendizado por Reforco, quando um critico externo avalia a resposta forne-

cida pela rede.

Denomina-se ciclo uma apresentacao de todos os pares de entrada e saida do con-
junto de treinamento no processo de aprendizagem. A correcao dos pesos sindpticos

num ciclo pode ser executado em dois modos:

e Modo Padrao: A correcao dos pesos acontece a cada apresentacao a rede de
uma amostra do conjunto de treinamento. Cada corre¢ao de pesos baseia-se
somente no erro do exemplo apresentado naquela iteragao. Assim, a quanti-
dade de correcoes depende do niimero de amostras contidas no conjunto de

treinamento.

e Modo Batch: Apenas uma correcao é feita por ciclo. Todos os exemplos do
conjunto de treinamento sao apresentados a rede, seu erro médio é calculado

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

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

correcao € feita em modo padrao.

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
padrao de atividade do processo a ser aprendido (ou vetor de entrada) é aplicado
aos nés de entrada e o seu efeito se propaga através da rede, camada por camada,
produzindo na camada de saida a resposta da rede a excitagao aplicada (gerando
o vetor de saida). Durante o passo direto, os pesos sindpticos sao todos fixos. Du-
rante o passo reverso, os pesos sinapticos sao ajustados de acordo com a regra de
aprendizagem por correcao do erro. Este sinal de erro é propagado de volta através
dos mesmos neuronios utilizados no passo direto, mas no caminho contrario do fluxo
de sinal nas conexoes sindpticas. Desta forma, os pesos sinapticos sao ajustados de
modo que a resposta final obtida pela rede seja a mais préxima possivel da resposta
desejada (Fausett, 1994).
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2.7.2 Mapa Auto-Organizavel de Kohonen

Os Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen (Self-Organizing Maps - SOMs) sao redes
neurais competitivas que possuem a habilidade de formar mapeamentos que pre-
servam a topologia entre os espacos de entrada e saida. As redes SOM resolvem
problemas nao-lineares de alta dimensionalidade, tais como: extracao de caracteris-
ticas e classificacao de imagens e padroes actsticos, controle adaptativo de robos,

equalizagao, demodulacdo e transmissao de sinais (Haykin, 1999; Zuchini, 2003).

A Figura 2.5% apresenta a arquitetura reticulada unidimensional formada por
m neurdnios (unidades). Cada unidade estd conectada a todas as entradas da rede
neural. O peso sindptico de uma unidade j correspondente a entrada z; na unidade
k é wyg;. A organizacao espacial das unidades torna possivel o estabelecimento do
conceito de distancia e de vizinhanca dentre unidades. A vizinhanca 7, da unidade
de saida k é formada pelo conjunto de unidades que estao a uma distancia menor

que um valor maximo estipulado.

camada de entrada‘

camada de saida

Figura 2.5: Mapa auto-organizavel unidimensional.

As redes SOM sao baseadas na aprendizagem competitiva nao-supervisionada,
onde os neuronios de saida competem entre si para serem ativados. Apds receberem
um sinal de entrada, os neuronios competem entre si disputando o controle sobre os
procedimentos relacionados a aprendizagem. O vencedor da competicao, ou seja, a
melhor unidade do mapa (best map unit - bmu), é determinado de acordo com as

distancias dos vetores de pesos sinapticos ao vetor de entrada.

Os pesos sinapticos sao 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 € R"™) apresentado ao mapa, e que para esta
entrada o vetor de pesos sindpticos da unidade k seja wy(t). Assim que as unidades
recebem a entrada x(t), cada uma delas computa a distancia Dy (t) entre esta entrada

e seu vetor de pesos sindpticos wy(t), tal como na equagao (2.26):

Di(t) = [Ix(t) = we (D), (2.26)

onde ||.|| é a norma Euclidiana, e:
Wi (t) = (wi(t) ... wik(t) ... Wi (t)) ; (2.27)
x(t) = (z1(t) ... xj(t) ... xn(t)) . (2.28)

A bmu correspondente a entrada x(t) possui o vetor de pesos sindpticos mais

proximo da entrada e pode ser determinado de acordo com a equagao (2.29):

bmu(t) = arg mk@n (Dy(t)) . (2.29)

A atualizacao dos pesos sindpticos ¢ realizada de acordo com a equagao (2.30).
Conforme esta equacao, o ajuste sindptico é fortemente dependente da unidade ven-
cedora, pois somente as unidades pertencentes a vizinhanca da bmu sao ajustadas,
tornando os respectivos vetores de pesos sinapticos mais préoximos do vetor de en-

trada.

Wik (t + 1) = win(t) + () Tomu(t) (2;(t) — wir(t)) (2.30)

onde n(t) é a taxa de aprendizado 0 < 1 < 1; e Tyuu(t) é a vizinhanga da bmu
e ambos variam ao longo da aprendizagem conforme as equagoes (2.31) e (2.32),

respectivamente (Kohonen, 1984).
n(t+1) = In(t), (2.31)

0 sebmut) - jl| > 8(t)

Tomu(t) = , (2.32)
1 , caso contrario
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S(t+1) = pa(t), (2.33)

em que §(t) > 0 (largura da vizinhanga) define os elementos de 7y, (t) correspon-
dentes a t-ésima entrada; 0 < p,v < 1; p e ¥ sao constantes; e os valores iniciais

n(0) e 6(0) devem ser definidos a priori.

A atualizacao do taxa de aprendizado (n(t)) e da vizinhanga da bmu (Tpm.(t))
durante o processo de aprendizagem permite a formacao de mapas topoldgicos so-
bre a arquitetura do SOM (Figueiredo, 1997), pois no inicio da aprendizagem a
vizinhanga 7y, (t) pode conter todas as unidades do mapa, e & medida que a apren-
dizagem progride, a vizinhanga pode ser reduzida até que my,,, (t) contenha somente

as unidades adjacentes a bmu, ou seja, 6(t) = 1, ou somente a propria bmu, §(t) = 0.

A dindmica do taxa de aprendizado 7(t) influencia tanto a formagao dos mapas
topolégicos quanto a convergéncia do processo de aprendizagem. E aconselhével
que este fator seja inicializado com um valor maximo e reduzido a cada iteracgao.
Kohonen (1984) indica que uma fungdo monotonica decrescente positiva mostra-se

satisfatéria, como descreve a equagao (2.31).

O algoritmo responsavel pela formacao do SOM em primeiro lugar inicializa os
pesos sindpticos da rede. Este procedimento pode ser feito atribuindo pequenos va-
lores tomados de um gerador de nimeros aleatérios; desta forma, nenhuma ordem
prévia é imposta ao mapa de caracteristicas. Desde que o mapa tenha sido adequa-
damente inicializado, ha trés processos essenciais envolvidos na formagao do SOM,

conforme descritos abaixo (Haykin, 1999):

e Competicao: Para cada padrao de entrada, os neuronios da rede computam
os seus respectivos valores de uma funcao discriminante. Esta funcao prove as
bases para a competicao entre os neuronios. O neuronio com o maior valor de

funcao discriminante é declarado o vencedor da competicao.

e Cooperacao: O neuronio vencedor determina a localizacao espacial de uma vi-
zinhanga topoldgica de neuronios excitados, provendo, desta forma, as bases

para a cooperacao entre tais neuronios vizinhos.

e Adaptacao sinaptica: Este ultimo mecanismo permite aos neuronios excita-
dos aumentar seus valores individuais da funcao discriminante em relagao ao
padrao de entrada, através de ajustes adequados aplicados aos seus pesos si-

napticos. Os ajustes feitos sao tais que a resposta do neuronio vencedor a



2. Modelos Inferenciais: Uma Visao Geral

subsequente aplicacao de um padrao similar de entrada é realgada.

Cada padrao de entrada apresentado a rede consiste de uma regiao localizada de
atividade. A localizacao e natureza de tal regiao usualmente varia de uma realiza-
cao de padrao de entrada para outra. Todas as unidades do mapa devem, portanto,
ser expostas a um numero suficiente de diferentes realizacoes dos padroes de en-

trada, para garantir que o processo de auto-organizacao 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-Organizivel de Kohonen.

Passo 1: Inicializacao - Escolher os valores para os pesos sinap-
ticos wj; de forma aleatdria, preferivelmente considerando uma
distribuicao uniforme.

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

Passo 3; Competicio - Computar as distancias Dj(t), j =
1,...,n, com relacdo & entrada x(t) e determinar a bmu para o
qual a distancia D;(t) é minima, como indica a equacao (2.29);

Passo 4: Ajuste e Atualizacao - Ajustar os pesos sindpticos de
acordo com a equacdo (2.30), e atualizar o taxa de aprendi-
zado (equagao (2.31)) e a fungao de vizinhanga 7y, (t) (equagao
(2.32));

Passo 5: Awaliacdo de convergéncia - Retornar ao passo 2 caso
os mapas topoldgicos nao estejam bem formados. Caso contrario,
finalizar a aprendizagem.

Quando os mapas topolédgicos sao bem formados, duas caracteristicas podem ser

Figura 2.6: Algoritmo de aprendizagem do SOM.

observadas (Figueiredo, 1997):

e Todo o espaco de entrada é representado na arquitetura do mapa. Cada uni-
dade, através de seus pesos sinapticos, representa um subconjunto especifico
deste espaco. Além disso, a relagao topoldgica existente entre os vetores sinap-

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

unidades préximas estao associadas a vetores sinapticos proximos.
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e O mapeamento topoldgico reflete nao sé as relagoes topoldgicas mas também
as caracteristicas estatisticas presentes na distribuicao dos vetores de entrada.
Cada regiao do espaco de entrada ¢é representada de maneira proporcional a
probabilidade com que seus vetores sao apresentados ao mapa durante o pro-
cesso de aprendizagem. Um numero maior de unidades é associado as regioes

cujos vetores de entrada sao escolhidos com maior probabilidade.

2.7.3 Sistemas Fuzzy

Sistemas fuzzy sao sistemas fundamentados na teoria de conjuntos fuzzy (Zadeh,
1965). Essa teoria possibilita a representacao do conhecimento lingiiistico em termos
matematicos computacionalmente convenientes, e o seu processamento é realizado
através de técnicas de raciocinio aproximado oferecidas por mecanismos de inferéncia
especificos (Nagai, 2002).

A teoria dos conjuntos fuzzy é uma generalizacao da teoria classica dos conjun-
tos. Esta teoria abandona a rigidez da teoria cléssica, introduzindo os conceitos de
conjunto fuzzy e grau de pertinéncia (Zadeh, 1965). Diferentemente da teoria clés-
sica dos conjuntos, onde um elemento simplesmente pertence ou nao a um conjunto,
na teoria dos conjuntos fuzzy um elemento pode pertencer a um ou mais conjuntos
fuzzy com um determinado grau de pertinéncia que varia no intervalo [0, 1], onde o
valor 0 indica uma completa nao-pertinéncia ao conjunto e o valor 1 representa a

completa pertinéncia.

A funcao que define os graus de pertinéncia dos elementos é chamada de funcao
de pertinéncia. Trata-se de uma generalizagao da fungao caracteristica da teoria
classica, 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 tém sido empregados nas mais diversas aplicagoes praticas. Em
controle de processos industriais, as primeiras experiéncias datam de 1974, quando
Mamdani (1974), apds inimeras tentativas frustradas em controlar uma maquina a
vapor com tipos diferentes de controladores, incluindo o PID, demonstrou de forma

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

Um sistema fuzzy é composto, basicamente, por quatro médulos: (i) fuzificacdo
(interface de entrada); (ii) base de conhecimento (base de dados e base de regras);

(771) médulo de inferéncia; e (iv) defuzificagao (interface de saida), como ilustrado
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pela Figura 2.7 7.

= camposta pela base de dados & base de regras
+ base de regras fomecida por especialistas ou extraldas de dados numeéricos

/ - base de
conhecimento

entrada saida

modulo de
inferéncia

|
\
|
1 interface de interface de
|
\
|
|

AMBIENTE

+ mapeia conjuntos fizzy em conjuntos fuzzy
+ determina como as regras serdo ativadas e combinadas (modao de inferéncia)

Figura 2.7: Diagrama de um sistema fuzzy bdsico.

A fuzificacao esta relacionada a necessidade de mapear entradas numéricas em
representacoes lingiiisticas através de conjuntos fuzzy. Esta interface é responsavel
por manipular os dados de entrada de modo que estes se apresentem de forma
conveniente para o médulo de inferéncia. E neste médulo que também é realizada a

discretizacao e normalizacao do universo de discurso de uma variavel lingiiistica.

Segundo Zadeh (1975), varidveis lingiiisticas sdo varidveis cujos valores nao sao
numeéricos, mas palavras ou sentencas em linguagem natural ou artificial. Esses va-
lores que a variavel lingiiistica pode assumir sao chamados de termos lingiiisticos ou
conceitos. O universo de discurso de uma variavel lingiiistica é o conjunto de todos

os valores possiveis para os conceitos dessa variavel lingiiistica.

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 informacgoes referentes as
variaveis lingiiisticas do sistema, p.ex., termos lingiiisticos associados e o universo
de discurso. Essas informacoes, além de descreverem as varidveis lingiiisticas, sao
utilizadas para caracterizar as regras fuzzy e a manipulacao de dados em um sistema
fuzzy. A base de regras contém as regras fuzzy que descrevem o comportamento do
sistema na forma de declaracoes do tipo se-entao, onde tais regras podem ser obtidas

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

"Figura obtida de Figueiredo (1997).
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O médulo de inferéncia é o responsavel por inferir a resposta do sistema a partir
das entradas apresentadas. E responsavel por avaliar, encadear e determinar quando
e como as regras e os dados serao utilizados. O modo como as regras serao combi-
nadas e ativadas depende dos operadores de agregacao de antecedentes, de projegao

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

Finalmente, a funcao do médulo de defuzificagao é o de transformar o resultado
da inferéncia de maneira que a saida seja compativel com o ambiente externo no qual
o sistema fuzzy estad inserido. Para aplicagoes de controle, a saida é transformada

em um valor numérico.

Modelo Fuzzy

Sistemas fuzzy podem ser utilizados para varios propoésitos, tais como modelagem,
analise de dados, predi¢ao ou controle. No caso de modelagem de processos, as regras
fuzzy que compoem 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 variaveis sao representados por
regras fuzzy se-entao como ilustra a Figura 2.8. A proposicao antecedente é sempre
uma proposi¢ao fuzzy do tipo “x é A”, onde x é uma variavel lingiiistica (p.ex.

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

’ Se (antecedente) Entao (conseqiiente) ‘

Figura 2.8: Regra se-entao.

Dependendo da forma do conseqiiente, trés tipos de modelos fuzzy podem ser

destacados:

e Modelo fuzzy lingiiistico, onde tanto o antecedente quanto o conseqiiente da

regra sao proposicoes fuzzy;

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

conseqiiente é uma funcao numérica.

e Modelo fuzzy relacional, ¢ uma generalizacao do modelo lingiiistico, onde o
mapeamento entre os conjuntos fuzzy das varidveis de entrada e saida sao

representados por uma relagao fuzzy (Babuska & Vebruggen, 1996).
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Modelo Fuzzy Lingiiistico O modelo fuzzy lingiiistico (Mamdani, 1974) foi in-
troduzido como um modo de capturar o conhecimento qualitativo disponivel na
forma de regras se-entdo. A Figura 2.9 ilustra uma base de regras de um modelo
fuzzy lingiiistico composto por M regras, para um sistema com n entradas e uma

saida (sistema MI1SO, multi-input single-output).

Ry:Sex1é Aj1e...ex, é Ay, Entdo y é By

Ri:SexléAile...exnéAmEntéoyéBi

Ry :Sexy é Apjpie...exy é Ay Entao y é By

Figura 2.9: Modelo fuzzy lingiiistico.

Na Figura 2.9, x; é uma varidvel lingiifstica de entrada (antecedente) e A;;, i =
1,...,M, j=1,...,n, n = numero de variaveis de entrada; y é a variavel de saida
(conseqiiente) e B; sao os termos lingiiisticos de y. O conector “e” é implementado por
um operador de conjungao (intersegao), definido por uma func¢ao de duas varidveis,
denominada t-norma (Definicao 2.7.1) (Zadeh, 1965).

Definicao 2.7.1 A conjuncao de dois conjuntos fuzzy A e B, pertencentes ao uni-
verso de discurso U, com suas respectivas fungoes de pertinéncia pa(u) pp(u),
u € U, é um conjunto fuzzy C, escrito como C = AN B, cuja fungao de perti-

néncia € definida como:
pe(u) = t(pa(u), pp(u)), Vu € U. (2.34)

Similarmente, denomina-se uma s-norma um operador de disjungao (unido) de-

finido por uma funcdo de duas varidveis, como na Definigao 2.7.2 (Zadeh, 1965).

Definicao 2.7.2 A disjuncao de dois conjuntos fuzzy A e B, pertencentes ao uni-
verso de discurso U, com suas respectivas fungoes de pertinéncia pa(u) pp(u),
u € U, é um conjunto fuzzy C, escrito como C' = AN B, cuja fun¢ao de perti-

néncia € definida como:

po(u) = s(pa(u), pp(w)),Vu € U, (2.35)
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Dentre os operadores de conjuncao estao os operadores minimo e produto, e
dentre os operadores de disjuncao estao os operadores maximo e soma algébrica
(Jang et al., 1997).

Minimo : #(ua(u), pp(u)) = min(pa(u), pp(u)) (2.36)
Produto : t(pa(u), pp(u)) = (pa(w) - pp(u)). (2.37)
Méximo : s(pa(u), pp(u)) = max(pa(u), up(u)). (2.38)
Soma Algébrica @ s(pa(u), pp(u) = (pa(uw) + pp(w)) — (pa(u) - pp(u)). (2.39)

Existem diversos mecanismos de inferéncia para a obtencao da saida do modelo
fuzzy (Jang et al., 1997). Neste trabalho empregou-se a Inferéncia Maz-Min, também
chamada de Inferéncia Mamdani (Mamdani, 1974). Este mecanismo de inferéncia é

realizada em trés passos:

(1) Calcular o grau de ativacao (outros operadores de conjungao podem ser usados;

neste exemplo ¢ utilizado o operador minimo):

BM =min(pa,, .., pa,), i=1,2,..., M. (2.40)

(i) Calcular os conjuntos fuzzy B;:

pg (y) = min(G, pp) i=1,2,..., M. (2.41)

(13i) Agregar os conjuntos fuzzy B;. em um dnico conjunto fuzzy B':

!

pp(y) = max up (y). (2.42)

A saida numérica da varidvel y é obtida através da defuzificacdo do conjunto
fuzzy B'. Dentre os métodos existentes, estdo o Centro de Area (COA - Center Of
Area) e o Bissetor de Area (BOA - Bisector Of Area).

O método centro de drea (COA) gera o centro de gravidade da possivel distri-
buicdo do conjunto fuzzy resultante B'. No caso do universo de discurso discreto, o

resultado da defuzificagao é gerado a partir da equagao (equagao (2.43)):
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D
b— COA(B) = Zd=1 1z (va)ya (2.43)

25:1 Hp’ (Yd)

onde D é o nimero de discretizagoes do universo de discurso, yq ¢ o valor represen-
tativo do d-ésimo intervalo de discretizacao do universo de discurso da varidvel de

saida e p15 € a funcao de pertinéncia do conjunto fuzzy resultante B

No método bissetor da drea (BOA) (equagao (2.44)), o resultado da defuzificagao,

b, divide a drea do conjunto fuzzy B' em duas partes iguais, tal que:

> g (d) = 3 g (d). (2.44)

d<b b<d

Modelo Fuzzy Takagi-Sugeno O modelo fuzzy Takagi-Sugeno (T'S) (Takagi &
Sugeno, 1985) utiliza regras nas quais os conseqiientes sao fungdes mateméticas ao
invés de conjuntos fuzzy. O modelo T'S é baseado na idéia de descrever o sistema
como um conjunto de relacoes locais entre as entradas e a saida, como ilustra a
Figura 2.10.

’ R;: SexléAﬂe...exnéAmEntéoy:fi(.) ‘

Figura 2.10: Fxemplo de regra fuzzy Takagi-Sugeno.

Geralmente, f;(.) é uma fungao linear das varidveis do antecedente, como denota

a equagao (2.45).

filzy, ... xn) = pio + D1 + - - .+ DinTn. (2.45)

A férmula de inferéncia para o modelo T'S é dada pela equagao (2.46):

M . .
2y = 2z 0fil), (2.46)
2im1 Pi
onde f3; é o grau de ativacao da premissa da i-ésima regra I; e j4;; ¢ a funcao de
pertinéncia do i-ésimo conjunto fuzzy da variavel 5, 7 =1,...,n:

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 fungoes matematicas do conseqiiente sao 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 b; é uma constante.

R;:Sexi é Aj1e...ex, é Ay, Entao y =b;

Figura 2.11: Fxemplo de regra Singleton.

Para este tipo de modelo, um método de inferéncia/defuzificagdo é usualmente

empregado, como na equagao (2.48):

Y Bibs

SN (2.48)

zZ20 —

Modelo Fuzzy Relacional O modelo fuzzy relacional (Pedrycz, 1984; Pedrycz,
1993) pode ser visto como uma extensao do modelo fuzzy lingiiistico, onde o ma-

peamento entre os conjuntos de entrada e de saida é representado por uma relagao
fuzzy.
Segundo Klir & Folger (1988), uma relacgdo crisp (classica ou nao-fuzzy) repre-

senta a presenca ou ausencia de associacgao, interacao ou interligagao entre elementos

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

Definicao 2.7.3 Dados dois universos de discurso A e B, a relagao bindria R,
sobre Ax B, € qualquer subconjunto do produto cartesiano dos dois universos, Ax B,

de tal forma que:

R:AxB—{0,1}. (2.49)

A relagao R(A, B) pode ser definida pela sequinte fungdo de pertinéncia:

1, se e somente se (a,b) € R

pr(a,b) = { (2.50)

0, em caso contrario.

Relagoes fuzzy binarias (Defini¢ao 2.7.4) (Zadeh, 1965; Zadeh, 1971) generalizam
o conceito de relagoes e representam o grau da associacao, interagao ou inteligagao
entre os elementos de dois conjuntos fuzzy (Mendel, 1995). Um exemplo de relacao

bindria fuzzy seria: “a é proximo de b”.
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Definicao 2.7.4 Sejam A e B dois universos de discurso. Uma relacdo bindria

fuzzy R(A, B) € um conjunto fuzzy pertencente ao produto cartesiano A X B:

R:AxB—|0,1], (2.51)

caracterizada por uma fun¢ao de pertinéncia pr(A, B) € [0,1], ondea € A eb € B.

A forma mais comum de se representar uma rela¢do bindria (crisp ou fuzzy) em
A X B (em universos de discurso discretos) é através de uma matriz, chamada matriz

relacional, cujos elementos sao R(a;, b;) = [rijlnxm, comi=1,...,nej=1,...,m.

Por exemplo, sejam A; e B os conjuntos de termos lingiiisticos definidos para as
variaveis de entrada (antecedentes) e saida (conseqiiente), respectivamente, de um

modelo fuzzy.

Aj — {Ajl,AjQ,...7Aij}, (252)
B={B,Bs,...,Bx}, (2.53)
onde j = 1,...,n, n é o numero de varidveis de entrada, N; ¢ o nimero de termos

da j-ésima variavel de entrada e K é o nimero de termos da variavel de saida.

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

lingiiisticos dos antecedentes e do conseqiiente da seguinte forma:

R: A x Ay x ... x A, xB — {0,1}. (2.54)

Denotando A = A; x Ay X ... x A,, o produto cartesiano dos termos lingiiisticos

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

R:A x B — {0,1}. (2.55)

Um modelo fuzzy relacional pode ser obtido pela generalizagao de R (equagao

(2.55)) para uma relacao fuzzy:

R:A x B — [0,1]. (2.56)
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A inferéncia do modelo fuzzy relacional é realizada em trés passos (Babuska,
1999).

(i) Calcular o grau de ativagao:

B =min(pa,, ..., pa,), i=1,2,... M. (2.57)

(i) Aplicar a composigao relacional @ = %o R, R = [ry]
(2.57):

W o> dada pela equacao

max

wjzlgiﬁM(ﬁiR/\rij), ji=1,...,K. (2.58)

(17i) Defuzificar o conjunto fuzzy conseqiiente:

K
- > =1 @iby

- K
2121 w

(2.59)

onde b; é o resultado da defuzificacao do conjunto fuzzy B; através do método

centro de area, dada pela equacao (2.43).

2.7.4 Algoritmo Fuzzy C-Means - FCM

Um algoritmo de agrupamento realiza, essencialmente, a tarefa de particionamento
de um conjunto de padroes em um numero de clusters (grupos) homogéneos com
respeito a uma determinada medida de similaridade. Os padroes pertencentes a
qualquer um dos clusters sao similares entre si, e os padroes de clusters distintos sao
tao dissimilares quanto possivel (Xie & Beni, 1991). Na andlise classica de clusters,
o limite dos diferentes clusters é crisp (i.e., rigido), tal que um padrao é atribuido a
somente um cluster. Na pratica, os dados geralmente nao sao tao bem distribuidos,
sendo que o limite pode nao ser precisamente definido. Portanto, um mesmo dado
pode pertencer a dois ou mais clusters com diferentes graus de pertinéncia. Esta é

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

Definicao 2.7.5 Particao-C Fuzzy: Seja um conjunto de dados X = {x1,...,Xn,},
onde x, € R" e Ny € o numero de amostras em X. V. € o conjunto de todas as
¢ X Nq matrizes H = [h] e ¢ é o nimero de clusters. O espago da parti¢ao-c fuzzy

para X € o conjunto:
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Mfc = {HE%‘thE[O,l],lglgc,1§k§Nd,6

> hix=1,Vk € {1,2,...,Na}}, (2.60)

=1

onde h;. € o valor de pertinéncia de X, ao cluster c;.

Na literatura, existem trés tipos de métodos para encontrar a particao étima
no espago My.: métodos hierarquicos, métodos baseados em grafos, e métodos ba-
seados em funcao objetivo. Os métodos baseados em fungao objetivo permitem,
normalmente, a mais precisa (porém nao necessariamente a mais valida) formulagao
do critério de agrupamento (Bezdek, 1987). Para o algoritmo FCM (Fuzzy C-Means)
(Figura 2.12), o objetivo é encontrar H = [hy;] € M. e V = (vi,...,v.), V €V,
v; € R" tal que J,,,(H, V) (equagao (2.61)) seja minimizada.

[

Tnl(HV) =305 (ha)™ e — v, (2.61)

k=11i=1

onde m € (1,00) é uma constante de ponderagao que determina a sobreposi¢ao dos

clusters e v; é o centro do cluster i.

A otimizacao aproximada de J,,, pelo algoritmo FCM é um procedimento itera-
tivo baseado nas condigbes necessarias apresentadas pelo Teorema 2.2 ((Bezdek &

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

Teorema 2.2 Se ||z — v;||* > 0 Vi, entdo U = [uy] € Mp. e V = (vy,...,V.) €

um minimo local para J,,(U, V') somente se:

1
Uy [T 1<i<e 1<I<N,; (2.64)
=1 (=)™
(&
N \m I
v, = 2= )™= ) <ec. (2.65)
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Algoritmo 2: Agrupamento Fuzzy C-Means.

e Passo 1: Para um dado conjunto de dados X, estipule ¢ € {2, 3,
...,Ng—1}, m € (1,00), e inicialize H®) € My,.

e Passo 2: Na iteragcao q, ¢ = 0,1,2,..., calcule os vetores de V,
com o novo centro de cada cluster C;:

Nqg (@)ym
jmy (R )m

e Passo 3: Atualize H@ = [hgg)] para H(@+1) = [hEZH)] tal que:
(¢-+1) 1
plHD = — (2.63)
i A
=\ vl

onde: 1<i<e¢, 1<k<Ng

e Passo 4: Se |H4tY) — H@|| < ¢, entdo pare o processo; caso
contrario, incremente q, ¢ = ¢ + 1 e volte ao passo 2.

Figura 2.12: Algoritmo FCM.

2.8 Identificacao de Modelos Fuzzy

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

enfatizando, porém, a identificacao de modelos fuzzy.

As duas fontes de informacao disponiveis para a construcao de modelos fuzzy
lingiifsticos sao o conhecimento especialista e dados amostrados. Os dados estao
disponiveis como registros da operacao do processo ou podem ser obtidos através de
experimentos especiais projetados para se obter dados relevantes. A construcao de
modelos fuzzy a partir de dados nao envolve somente métodos baseados na légica
fuzzy e no raciocinio aproximado, mas também utiliza conceitos provenientes da
identificagao classica de sistemas (Ljung, 2000). A aquisigao ou sintonia de modelos

fuzzy a partir de dados é usualmente chamada de identificacao fuzzy.

Assim como no procedimento usual de identificagao de sistemas (Ljung, 2000; So-
derstron & Stoica, 1989), com respeito ao projeto/identificagdo de modelos fuzzy,
dois itens basicos devem ser considerados: a estrutura e os parametros do modelo.
A estrutura determina a flexibilidade do modelo na aproximacao dos mapeamen-

tos. Os parametros sao estimados de forma a ajusta-los aos dados disponiveis. Um
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modelo com uma boa estrutura (rich structure) é capaz de aproximar fung¢oes mais
complexas, mas ao mesmo tempo, possui propriedades inferiores de generalizagao.
Boa generalizagao significa que o modelo “ajustado” para um determinado conjunto
de dados também deverd apresentar um bom desempenho para um outro conjunto

de dados do mesmo processo.

Em modelos fuzzy, a determinacao da estrutura envolve as seguintes escolhas:

e Varidaveis de entrada e saida: Em sistemas complexos, a escolha das variaveis
que devem ser utilizadas como entrada do modelo nem sempre ¢é trivial. No
caso de sistemas dinamicos, € necessario, também, estimar a ordem do sistema.
Isso pode ser feito através do conhecimento prévio a respeito do sistema, ou

através de uma selecao automatica via dados amostrados;

o FEstrutura das regras: Esta escolha estd relacionada ao tipo do modelo (lingiiis-

tico, Takagi-Sugeno) e a forma do antecedente da regra,

e Numero e forma das fungoes de pertinéncia para cada variavel: Estas definigoes

determinam o nivel de precisao (granularidade ®) do modelo;

e Mecanismo de inferéncia e método de defuzificacdo: Estas duas escolhas de-

pendem do tipo de modelo selecionado.

Apoés a definicao da estrutura, a qualidade do modelo fuzzy pode ser otimizada
ajustando-se os seus parametros. Os parametros sintonizaveis de um modelo lin-
giifstico sao os parametros das fungoes de pertinéncia do antecedente e conseqiiente
(formato e posigao), e as regras (mapeamento entre as regides antecedente e con-
seqiiente). Nos modelos Takagi-Sugeno, sdo os parametros das fungoes de pertinéncia

do antecedente e das fungoes matematicas do conseqiiente.

Nos casos em que ha a disponibilidade de conhecimento especialista, é possivel
realizar a sua integracao a identificacao via dados amostrados de acordo com duas

abordagens principais (Babuska & Vebruggen, 1996):

e O conhecimento especialista expresso na forma verbal é traduzido em uma
colecao de regras fuzzy se-entao. Desta forma, a estrutura inicial do modelo é
criada. Os parametros desta estrutura (p. ex. formato e posicionamento das
fungoes de pertinéncia) podem ser sintonizados utilizando-se dados de entrada

e saida;

8Quanto maior o nimero de funcdes de pertinéncia, maior a granularidade.
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e Nenhum conhecimento a prior: a respeito do problema ¢ inicialmente utilizado
para a formulacao das regras. O modelo fuzzy é obtido a partir dos dados
amostrados. Com isto, espera-se que as regras e as funcgoes de pertinéncia
extraidas fornecam uma descrigao inicial do comportamento do sistema. Em
posse dessa descricao, um especialista pode, entao, confronta-la com o seu
conhecimento a respeito do problema, e realizar alteracoes 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 a base de dados
quanto a base de regras, sendo tratada de forma distinta em cada caso. A propriedade
de completude refere-se a capacidade dos sistemas fuzzy de, para qualquer entrada,
inferir uma saida apropriada, ou seja, tais sistemas devem cobrir todos os estados
possiveis, dentro de seus dominios. Sob o ponto de vista da base de dados, a uniao
do conjunto suporte? de todos os conjuntos fuzzy de uma determinada varidvel do
sistema deve cobrir todo o universo de discurso desta varidvel. Na base de regras
esta propriedade é satisfeita se for garantido que sempre existird ao menos uma regra

que sera disparada para qualquer entrada possivel (Lee, 1990).

2.9 Validacao do Modelo

A fase de validacao do modelo gerado verifica se este modelo é suficientemente
adequado conforme um determinado critério de qualidade estipulado a priori. No
caso do procedimento de identificagao 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, aplicavel
a varios pontos de operacao, mas sem empregar muitos parametros, pois a variancia
costuma aumentar conforme o nimero de parametros estimados aumenta (Ljung,
2000).

Considerando-se identificacao de modelos fuzzy, em especial a metodologia pro-
posta neste trabalho, a validacao do modelo é realizada através da andlise da es-
trutura do modelo gerado e do seu desempenho alcancado durante a aplicacao dos
dados de validagao. O compromisso entre a precisao do modelo, na geragao das es-

timativas, e a sua capacidade de generalizacao é o fator determinante na escolha do

90 conjunto suporte é a 4rea efetiva de um conjunto fuzzy, que representa os valores da funcio
de pertinéncia maiores que zero (Zimmermann, 1991).
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modelo final. Além disso, é necessario manter a transparéncia do modelo fuzzy, pois

trata-se de uma das principais caracteristicas e vantagens destes modelos.

A interpretabilidade de um modelo fuzzy estd relacionada com a possibilidade
de andlise do processo modelado através da base de regras do modelo fuzzy e das
funcgoes de pertinéncia das variaveis do modelo. Quanto menor o niimero de fungoes
de pertinéncia, que descrevem o universo de discurso de cada variavel, e de regras,
que descrevem o comportamento do processo, maior é o nivel de interpretabilidade
do modelo fuzzy. Porém, a precisao das estimativas pode ser comprometida pelo
numero reduzido de regras e funcoes de pertinéncia. Desta forma, durante a fase
de validacao, deve-se avaliar a qualidade do modelo fuzzy de modo que este gere
estimativas precisas sem comprometer a sua interpretabilidade (Guillaume, 2001;
Babuska, 2002; Abonyi et al., 2003; Jiménez et al., 2003).

2.10 Metodologia Proposta para a Identificacao
de Modelos Fuzzy

Na metodologia proposta neste trabalho, modelos fuzzy sao identificados via dados
amostrados, sem o uso de conhecimento especialista sobre o sistema. Alguns itens
referentes a estrutura do modelo fuzzy sao estabelecidos a priori. Determinou-se o
uso de modelos lingiifsticos, funcoes de pertinéncia do tipo gbell 1°, o mecanismo
de inferéncia e o método de defuzificacdo (os dois ultimos itens foram determina-
dos de forma empirica). Por conseguinte, a metodologia proposta visa os seguintes

problemas:

e selecao das variaveis de entrada do modelo fuzzy, dentre um conjunto de va-

riaveis secundarias disponiveis;

e selecao da ordem do modelo fuzzy, i.e., o nimero de atrasos das variaveis de
entrada e saida para compor o conjunto de regressores que sera utilizado no

procedimento de identificagdo do modelo; e

e geracao da base de regras do modelo fuzzy e especificacao dos parametros

referentes as funcoes de pertinéncia de cada variavel do modelo.

Na Figura 2.13 é possivel visualizar a seqiiéncia dos passos da metodologia pro-

posta para a identificacao de modelos fuzzy. O fluxograma é similar ao apresentado

0Generalized bell (Jang et al., 1997).
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pela Figura 2.1. O primeiro passo é a selecao da estrutura do modelo fuzzy, que
corresponde a fase de selecao do conjunto de varidveis de entrada e do conjunto
de regressores. O segundo passo refere-se a geracao da base de regras inicial. Esse
modelo inicial é simplificado no terceiro passo e, finalizando, o quarto passo verifica
e trata das possiveis regras inconsistentes '*. O modelo fuzzy inferencial identificado
passa por uma fase de validagao, onde é calculado o erro de estimacao do modelo.
Se o erro alcancado for menor que um limite pré-estabelecido, entao a identifica-
cao ¢ finalizada. Caso contrario, é necessario retornar ao inicio do procedimento de

identificacao.

inicio

dadosde | | 1é55t$:1?5?aoddc?
treinamento
modelo

2 geracéo da
base de regras
inicial

3. simplificacéo
da base de
regras inicial

4 tratamento da
inconsisténcia de

regras
nao
da_dos riie validagao do Aceitavals
validacao modelo
sim
fim

Figura 2.13: Fluxograma da metodologia proposta para a identificacao de mo-
delos fuzzy inferenciais.

A metodologia para a construcao de modelos inferenciais, dividida em quatro
etapas, é uma das principais contribuicoes deste trabalho. Para o desenvolvimento
de cada etapa, além de se pesquisar as diversas técnicas de modelagem possiveis,

levou-se em consideracao, principalmente, os aspectos praticos para a identificagao

11Regms inconsistentes sao aquelas que possuem o mesmo antecedente e conseqiientes distintos.
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de sistemas conforme proposto em Ljung (2000) e Soderstron & Stoica (1989).

Para a escolha da metodologia mais apropriada para cada etapa realizou-se um
extenso levantamento bibliogréfico sobre o assunto, o qual é resumido no capitulo 3.

No capitulo 4 a metodologia proposta ¢ abordada com mais detalhes.
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Capitulo 3

Estado da Arte

Este capitulo é dedicado ao levantamento bibliografico referente ao desenvolvimento
de modelos inferenciais. Os trabalhos foram classificados de acordo com a metodo-

logia utilizada para a inferéncia da varidvel de qualidade.

3.1 Meétodos Estatisticos

Kresta et al. (1994) apresentam uma metodologia para o desenvolvimento de modelos
inferenciais baseado em PLS, onde os dados utilizados na inferéncia sao linearizados
através de uma transformagao logaritmica. Nesta proposta foram consideradas todas
as varidveis medidas (disponiveis) para realizar a inferéncia, transformando-as em
variaveis latentes, reduzindo o espaco de entrada de 45 varidveis secundarias para 3
variaveis latentes. Segundo os autores, o emprego de todas as variaveis secundarias
através das variaveis latentes torna o modelo inferencial mais robusto as possiveis

falhas dos sensores fisicos.

Dayal & MacGregort (1997) apresentam um algoritmo para atualizar modelos
PLS de forma recursiva reduzindo-se exponencialmente os dados passados que ja
foram apresentados. Este algoritmo foi desenvolvido combinando-se um algoritmo
kernel (Dayal & MacGregort, 1997) melhorado e mais réapido com a atualizacao
recursiva das matrizes de covariancia (X7 X) e (X7Y). 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 nao sofre severamente dos problemas

associados as variaveis correlacionadas do processo e ao tamanho reduzido da janela
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de dados. Além disso, este algoritmo fornece um erro quadratico médio menor do

que o algoritmo RLS no caso do controle adaptativo.

Em Kano et al. (2000) modelos inferenciais para a estimagao de composi¢ao
de produtos sao construidos utilizando-se um PLS dinamico. Nesta metodologia,
um modelo PLS dinamico, que pode estimar a composicao dos produtos a partir de
multiplas temperaturas e outras variaveis de processo disponiveis on-line, é projetado
para uma coluna de destilagao multi-componentes. Medicoes de varios instantes de
tempo passados sao utilizados como varidaveis de entrada de modo a incorporar
a dinamica do processo no modelo PLS. Os exemplos deste artigo indicam que
o uso de medicoes de temperatura de cinco pratos sao o suficiente para estimar
a composicao, tanto da base quanto do topo da coluna. A aplicacao do modelo
inferencial para controlar a composicao 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 composigao,

cujos resultados apresentaram-se satisfatorios.

Em Barolo et al. (2002) varias abordagens baseadas em PLS sao utilizadas para
estimar a qualidade dos produtos obtidos de uma coluna de destilagao em batelada,
nao somente no final do processo, mas também durante toda a duragao da batelada.
Dentre essas abordagens estao a PLS linear, PLS nao-linear, e PLS baseada em redes
neurais. Os modelos sao estimados a partir de medidas de varidveis secundarias do
processo e de um banco de dados contendo o histérico de simulagoes do processo.
Neste mesmo artigo é proposta uma nova abordagem baseada em PLS, o MPLS
(Multiple PLS regression), onde sao desenvolvidos miltiplos modelos de regressao
para as diferentes fases do processo em batelada. Foram realizados testes de validagao
dos modelos baseados nas diferentes abordagens, e concluiu-se que o MPLS fornece
a melhor representacao do processo, em particular quando o objetivo é estimar a

composicao do produto final da destilacao.

O melhor desempenho apresentado pelo MPLS deve-se ao fato desta abordagem
levar em consideracao as caracteristicas peculiares do processo de destilacao em
batelada. Este processo apresenta uma série de fases substancialmente distintas entre
si, e as mudancas de regime da dinamica da coluna e da distribuicao da composigao
sao refletidas na variabilidade no perfil da temperatura, justamente os dados que a
regressao 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 informacoes sobre as diferentes fase do processo.
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Em Kano et al. (2003) é proposta uma solucao, 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 composi¢cao de uma coluna
de destilacao. Neste artigo é proposto o “controle inferencial preditivo”, onde é de-
senvolvido um sistema de controle baseado em um modelo inferencial que prediz a
composicao futura do produto, ao invés de predizer a atual composi¢ao, empregando-
se 0 método de regressao PLS. Ao realizar a predicao, espera-se que as perturbagoes
sejam detectadas e compensadas antes que elas afetem a composicao dos produ-
tos, melhorando, desta forma, o desempenho do controlador. A arquitetura de con-
trole proposta foi, entao, comparada com alguns sistemas de controle inferencial, e
demonstrou-se que nem sempre os melhores desempenhos sao obtidos por sistemas
de controle baseados em modelos dinamicos, embora os modelos dinamicos sejam
superiores ao modelos estaticos do ponto de vista de precisao das estimativas. Os
resultados da pesquisa realizada neste artigo sugerem o uso do controle inferen-
cial preditivo, com um modelo inferencial integrado a uma configuracao de controle
em cascata, para alcancar um bom desempenho sem a necessidade do uso de uma

abordagem de modelagem dinamica.

Uma abordagem para o desenvolvimento de modelos dinamicos on-line para a
estimacao preditiva de variaveis de qualidade, na mesma taxa de amostragem das
variaveis do processo, é proposta em (Lu et al., 2004). Esta metodologia baseia-se na
proposta apresentada em Lu & Fisher (1992), com algumas modifica¢oes para tratar
sistemas multivariaveis. Dependendo da natureza da correlacao entre as variaveis do
processo e as variaveis de qualidade, duas formas diferentes do modelo sao propos-
tas, onde o MwPLS (Multiway PLS) (Wold et al., 1996; Wangen & Kowalshi, 1988)
é empregado para explorar o relacionamento entre as variaveis. 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 varidveis do processo (com alta taxa de amostragem) e as va-
ridveis de qualidade (com baixa taxa de amostragem), sem a necessidade de uma
re-amostragem, para predizer as variaveis de qualidade em uma alta taxa de amos-
tragem. A metodologia proposta foi utilizada no desenvolvimento de um modelo
inferencial do processo Tennessee Fastman (TE) (Downs & Vogel, 1993) a fim de

mostrar a habilidade de predicao on-line do modelo desenvolvido.

Plantas de dessalinizacao/desidratacao (DDP - Desalting/Dehydration Plants)

sao geralmente instaladas em unidades de producgao de éleo cru a fim de remover o



50 3. Estado da Arte

sal dissolvido em dgua no éleo de alimentagao. Abdul-Wahab et al. (2006) descrevem
o desenvolvimento de estimadores para a inferéncia da qualidade de produto do pro-
cesso de dessalinizacdo/desidratacdo. Os estimadores inferenciais foram construidos
para capturar o relacionamento entre a qualidade do produto da planta e as variaveis
de entrada do processo. Foram selecionadas cinco variaveis de entrada cuja influéncia
sobre a qualidade do produto ¢ conhecida. Essas varidveis sao: temperatura, tempo
de ajuste, tempo de mistura, dosagem quimica e vazao especifica. A qualidade do
produto do processo de dessalinizacao/desidratacao foi identificada pela eficiéncia
na remocao do sal e no teor de dgua. Portanto, os estimadores inferenciais foram
usados para inferir a eficiéncia na remocao de sal e no teor de 4gua a partir das cinco
variaveis de entrada do processo. Estes estimadores inferenciais foram construidos
baseados na aplicacdo da andlise de componentes principais (PCA) e também de
regressao nao-linear. Os relacionamentos nao-lineares entre as variaveis de entrada
e as variaveis de qualidade foram identificados através da regressao nao-linear, e
esses modelos nao-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 varidveis de

entrada nas variaveis de qualidade ainda serao realizados.

3.2 Métodos Baseados em Filtro de Kalman

Em Tham et al. (1991) sdo apresentados dois algoritmos que utilizam dados amos-
trados do processo a diferentes taxas para estimar a saida controlada (cujas medidas
sao obtidas de forma infreqiiente). O primeiro algoritmo de estimagao é baseado em
uma representagao geral de entrada e saida do processo. Neste primeiro caso, o
estimador é obtido representando-se a dinamica do processo através dos relaciona-
mentos entre as variaveis de entradas e saidas. Como as fungoes de transferéncia que
representam esses relacionamentos nao sao conhecidas a priori, os seus parametros
sao identificados on-line. O segundo algoritmo é derivado de uma representacao de
espaco de estados da planta. Nesta abordagem, o objetivo é estimar os estados do
sistema utilizando-se observagoes das saidas secundarias e, entao, obter uma esti-
mativa da saida controlada utilizando-se um Filtro de Kalman. Neste artigo, os dois
algoritmos sao aplicados em processos industriais, tais como coluna de destilacao e
reator de polimerizacao, de forma bem sucedida. Os estimadores adaptativos apre-
sentados também podem ser incluidos como parte de um sistema de controle com

realimentacao para fornecer uma estratégia de controle inferencial adaptativo. A
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praticabilidade deste esquema para efetuar o controle de composicao do produto de
destilacao foi avaliado por uma simulacao nao-linear. A habilidade deste esquema
em antecipar os efeitos da perturbacgao resulta em uma melhora significativa no com-
portamento do sistema de controle, apesar da escolha da variavel secundaria nao ter

sido a ideal.

Wilson et al. (1998) desenvolveram um estimador baseado em um filtro de Kal-
man estendido, Fztended Kalman Filter (EKF), para um reator em batelada in-
dustrial, onde tentou-se enfatizar tanto as vantagens quanto as deficiéncias do uso
on-line deste estimador em condigbes industriais. Para a aplicacao escolhida (reator
em batelada), a estimagao on-line nao alcangou o desempenho esperado devido a
trés fatores principais: (i) pobre observabilidade do modelo (exceto préximo do fim
da batelada (batch)); (i) pobre medigao da taxa da geragao de calor de reacao; e
(7ii) pobres medigoes de concentragido para a verificacao, especialmente no final da
batelada. Outra dificuldade apresentada foi encontrar processos industriais que nao
fossem tao triviais, demasiadamente confidenciais ou até mesmo arriscados para o
desenvolvimento do estimador, e cuja amostragem para a verificacao off-line fosse
viavel. A partir da experiéncia obtida durante a implementacao do estimador, os au-
tores apresentaram uma lista de consideragoes que se mostraram relevantes durante

o processo de implementacao 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 questao. Os componentes sao: um para o modelo do
processo, um para o estimador sequencial, um para a interface de gerenciamento
das entradas do sensor fisico e um para a interface de gerenciamento das saidas
do soft sensor. Esses quatro componentes sao “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 parametros, e gerencie as entradas do soft sensor e as saidas do
sensor fisico. 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 necessario somente uma reconfiguragao para cada

nova aplicacao.

Em Oisiovici & Cruz (2000) um estimador nao-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 confidvel e em tempo real da composicao de uma coluna de destilagao
a partir de poucas medidas de temperatura e informacoes facilmente disponivel. Es-
timativas precisas da composicao e a rapida convergéncia foram obtidas e o EKF
confirmou a sua habilidade para incorporar os efeitos de ruido (de medida e mo-
delagem). O ntumero de sensores e a freqiiéncia de observagao mostraram-se como
variaveis importantes no projeto do EKF, especialmente para sistemas com dinamica

rapida.

3.3 Meétodos Baseados em Inteligéncia Computa-

cional

Numa das primeiras contribuigoes na drea de soft sensing, Willis et al. (1992) discu-
tiram a aplicabilidade das redes neurais no desenvolvimento de estimadores inferen-
ciais e controladores preditivos nao-lineares. Verificou-se que um estimador neural
poderia fornecer uma rapida inferéncia de uma variavel de saida dificil de se medir a
partir de outras varidveis 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
questao, confirmando o potencial das redes neurais como soft sensors. Além disso,
foi mostrou-se que melhorias significativas no controle de processos poderiam ser al-
cangadas se as estimativas produzidas pelo estimador neural fossem utilizadas como
sinais de realimentagao para o esquema de controle. Por fim, o desenvolvimento e
aplicacao de um esquema de controle preditivo baseado no modelo neural do processo
sao considerados, onde este controlador nao-linear mostrou-se superior as 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 periodo de amostragem é suficientemente grande.

Wang & Rong (1999) propuseram o (NNF'S - Neural-Network -Based Fuzzy Sys-
tem), ou rede neural fuzzy, para a construgao de um soft sensor para uma coluna
de destilagao. Trata-se de uma rede neural auto-organizavel capaz de particionar
o espaco de entrada de forma flexivel, baseando-se na distribuicao dos dados de
treinamento, de modo a reduzir o nimero de regras e mantendo a precisao da mo-

delagem. Um algoritmo de aprendizagem hibrido em duas fases é empregado. A
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primeira fase utiliza um esquema de agrupamento do vizinho mais préximo para a
aprendizagem da estrutura e a determinacao dos parametros iniciais do modelo. E
a segunda fase utiliza o método de gradiente para a sintonia fina dos parametros
da rede neural. Combinando-se estes dois métodos, a aprendizagem converge muito
mais rapidamente do que o algoritmo backpropagation original. Os resultados de si-
mulagao sugerem que os bons resultados obtidos pelo NNFS devem-se aos seguintes
fatores: simplicidade da estrutura, rapidez da aprendizagem, nimero reduzido de

regras fuzzy e exatidao relativa da modelagem.

Em Meleiro & Maciel-Filho (2000), um controlador auto-sintonizavel (STC -
Self - Tuning Controller) foi desenvolvido para a aplicagdo em um processo bio-
tecnologico. Devido as dificuldades envolvendo as medigoes ou ao ntimero excessivo
de variaveis, normalmente encontradas na industria de processos, os autores reco-
mendam o uso de redes neurais para o desenvolvimento de modelos inferenciais,
pois estas sao especialmente adequadas para a identificacao de modelos nao-lineares
e variantes no tempo. Uma estratégia avancada de controle baseada em STC foi
aplicada a um processo de fermentagao para produzir etanol (alcool etilico) em es-
cala industrial. Os resultados obtidos mostram que o procedimento proposto neste
trabalho tem um grande potencial para esta area de aplicacao. A aplicagao da estra-
tégia proposta ao sistema continuo de producao de etanol disponibilizou on-line os
valores das variaveis desejadas. Esses valores forneceram uma boa descrigao dos es-
tados do sistema, permitindo a monitoracao e a execucao detalhadas de um controle

automatico avancado eficiente do processo.

Trés metodologias diferentes baseadas em redes neurais para o desenvolvimento
de modelos inferenciais sdo propostas em Rallo et al. (2002), e seus resultados experi-
mentais foram comparados. O objetivo do desenvolvimentos destes modelos ¢ inferir
a qualidade de um produto a partir de outras variaveis do processo medidas mais
facilmente. Um algoritmo preditivo fuzzy ARTMAP (Carpenter et al., 1991) é uma
das arquiteturas consideradas. As outras duas arquiteturas sao baseadas em dois al-
goritmos supervisionados que conectam uma camada RBF (Radial Basis Function)
com a saida requerida. Esta camada RBF foi construida seguindo um procedimento
inovador, que permite o crescimento dinamico da rede durante a fase de treinamento.
Diferentemente da maioria das abordagens de desenvolvimento de soft sensors, que,
e.g., empregam analises estatisticas, neste artigo foi utilizado um mapa de Kohonen
(SOM) para selecionar as varidveis secundarias utilizadas na inferéncia do modelo.
Para fins de validagao, 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 trés aborda-
gens foi satisfatorio, inclusive na rapida adaptagao as novas condicoes de operacao,
principalmente devido ao reduzido conjunto de variaveis de entrada. Porém, essa re-
ducao de variaveis de entrada aumenta o desvio padrao, indicando que um algoritmo

de treinamento mais elaborado deveria ser empregado.

Diferentemente da maioria das aplicagoes apresentadas na area de modelagem e
controle inferencial, Yeh et al. (2003) desenvolveram uma metodologia para a esti-
magao inferencial de composicao em plantwide (sistemas de grande porte). Segundo
os autores, 0s processos sao, em geral, representados como um conjunto de unidades
de operacoes interconectadas, e as composicoes de uma coluna podem ser influenci-
adas pelas condigoes de operacao de outras unidades, e vice-versa. Desta forma, a
estimacao de composigao sob as consideragoes de uma plantwide apresenta-se mais
interessante e apropriada. O estimador foi implementado com uma rede neural onde
todos os neuronios da camada escondida e da camada de saida sao idénticos, e a
funcao de ativacao de cada neurdnio é uma tangente hiperbdlica. Com o intuito de
melhorar o desempenho na predicao das saidas do processo, foram consideradas as
redes neurais recorrentes, onde existe a realimentacao da rede neural com saidas da
propria rede. A estrutura da rede foi selecionada através da técnica de validagao
cruzada (Pollard et al., 1992) e o treinamento foi realizado com o algoritmo back-
propagation (foram utilizados os valores de transiente da composigao dos produtos e
das variaveis secundarias como dados de treinamento). Para verificar a validade do
estimador neural, duas técnicas de controle industrial, o classico PI e o controle por
modelo preditivo (MPC - Model Predicted Control), juntamente com o estimador
neural, foram investigadas para regular as composi¢oes do processo na planta TFE
(Downs & Vogel, 1993). Os resultados de simula¢do mostraram que um estimador
neural com calibracao em laboratorio é capaz de realizar estimagoes on-line das

composigoes do processo a partir de medidas secundérias de forma satisfatéria.

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 concentracao dos chamados gases
acidos HsS e SO2 em uma unidade de recuperagao de enxofre (Sulfur Recovery Unit
- SRU). Esses soft sensors consistem de modelos dindmicos nao-lineares capazes de
predizer a concentracao dos dois gases separadamente. As variaveis empregadas para
realizar a inferéncia foram selecionadas com base na observacao da tendéncia de cada
uma delas, ou seja, fez-se uso de conhecimento especialista para realizar a sele¢ao de

varidveis. As estratégias utilizadas foram: (i) rede neural MLP; (ii) rede neural RBF
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(Radial Basis Function); (iii) rede neural Neuro-Fuzzy (NF); e (iv) minimos qua-
drados nao-linear (Nonlinear Least Squares - NLSQ). Na rede MLP, foi considerada
uma rede com somente uma camada escondida, onde o niimero de neuronios desta
camada foi selecionado por tentativa e erro, e todos com uma funcao de ativagao
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 neuronio por vez até que um determinado indice de desempenho
fosse atendido. Estipularam-se 298 neurdnios para o modelo do HyS e 268 neuro-
nios para o modelo do SO, apesar de nao apresentarem bons resultados. Melhores
resultados poderiam ser obtidos com um nimero maior de neuronios, porém esta
estratégia geraria uma complexidade proibitiva para a implementacao 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 implementagao. Os parametros
das funcgoes de pertinéncia das variaveis do sistema fuzzy foram escolhidos via agru-
pamento FCM e posteriormente refinados manualmente. Para a quarta metodologia
LSQ), foi adotada uma funcao nao-linear de segunda ordem para implementar o mo-
delo dinamico em consideracao. Os coeficientes desta funcao foram calculados com
um algoritmo nao-linear de minimos quadrados (Ponton & Klemes, 1993). Apds a
definicao das metodologias, elas foram implementadas off-line com dados histéricos
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, nao foram capazes de confirmar o mesmo
desempenho com os dados de teste, apresentando os piores resultados. Os modelos
NF, LSQ nao-linear e MLP apresentaram desempenhos aproximados, com um leve
destaque para os modelos LS(Q nao-linear e MLP. Baseando-se nesses resultados, os
modelos LS nao-linear e MLP foram implementados on-line, e apds varios testes
verificou-se que o modelo MLP foi capaz de manter o melhor desempenho em todos

os periodos de operagao observados.

Em Fabro (2003) foram desenvolvidos modelos inferenciais para estimar a com-
posigao dos produtos de base (dgua) e topo (metanol) durante o processo de ini-
cializagao de uma coluna de destilagao bindria. Para realizar a estimativa dessas
composicoes foram utilizadas redes neurais. Estas redes recebem como entrada as
temperaturas lidas em quatro pratos, e nao possuem conexoes recorrentes. Ambas as
redes sdo do tipo direta (feedforward), com trés camadas (51 neurdnios na camada

de entrada, 11 neurdnios na camada escondida e 1 neurdnio da camada de saida) e



56 3. Estado da Arte

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
sao 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 concentragao da gasolina (C5) no topo e do butano (C4) na base de uma
coluna debutanizadora sao estimados através das variaveis secundarias. Foram cons-
truidas duas redes neurais, uma para cada medida de concentragao. Esses modelos
neurais sao modelos dinamicos preditivos em trés passos, que fornecem as estima-
tivas em tempo real. Os dados foram coletados de uma planta real. O nimero 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 funcao de ativacao sigmoidal. O nimero de neuronios da camada escondida
também foi obtido através de tentativa e erro. As varidveis de entrada de cada mo-
delo foram selecionadas baseado em conhecimento do processo. Para o modelo de
inferéncia de C5 as varidveis de entrada sao: (1) concentragao do C'5 no topo da co-
luna; (2) temperatura no topo; (3) pressao no topo; (4) refluxo no topo; (5) vazao no
topo; (6) temperatura lateral; e (7) média das temperaturas na base da coluna. Para
a inferéncia de C4, as entradas sao as mesmas, exceto pela variavel de realimenta-
¢ao, a concentracao do C'4 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-
truido para inferir a composicao de produtos de uma coluna de destilagao. Trata-se de
uma rede neural cujas entradas sao: a temperatura nos pratos da coluna, temperatura
do refluxo e a temperatura no refervedor; e saidas sao: a composicao dos produtos
de saida (sistema MISO). Segundo os autores, para incorporar as nao-linearidades
do processo, foram utilizadas trés camadas escondidas. Foram realizados testes com
mais camadas escondidas, porém nao houve melhoria na precisao das estimativas
geradas, e além disso, um niimero menor de camadas também nao se mostrou apro-
priado. Essa rede neural foi avaliada para uma coluna com 15 pratos para estimar
a composicao de 5 produtos de saida. Os resultados obtidos mostraram-se precisos,

com um baixo tempo de resposta.
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3.4 Abordagens Hibridas

Em Park & Han (2000) ¢é proposta uma nova metodologia nao-linear para a cons-
trucao de soft sensors capazes de manipular as correlagoes entre as variaveis do
processo e as nao-linearidades, cujo desenvolvimento foi motivado pela regressao
localmente ponderada (Locally Weighted Regression - LWR) proposta por Cleveland
& Devlin (1988). O método LWR é um procedimento para a estimagao de uma
superficie de regressao nao-linear para dados através de smoothing multivariaveis.
Como originalmente o método LWR nao é capaz de lidar com alta dimensionalidade
e colinearidade, o primeiro passo para a construcao dos soft sensors é transformar as
varidveis originais em novas varidveis (em nimero menor) através de transformagoes
lineares como PLS ou PCA. Apés esta reducao, é realizada a modelagem através do
LWR. O método proposto foi comparado com os métodos PLS, PLS nao-linear e
redes neurais, e embora nao tenha obtido o melhor desempenho nos estudos de caso,
a metodologia apresenta-se como uma boa opgao para o desenvolvimento de soft
sensors devido a sua simplicidade de aplicacao em processos altamente nao-lineares

e com colinearidade significante.

Bhartiya & Whiteley (2001) apresentam uma metodologia sistemética para o de-
senvolvimento de modelos inferenciais utilizando-se redes neurais. Esta metodologia
é composta por trés passos. O primeiro passo consiste da coleta e pré-processamento
dos dados a serem utilizados na inferéncia. Durante esta fase, a técnica de compo-
nentes principais (PC') é empregada para a identificacao de outliers. No préximo
passo, as variaveis do processo sao sujeitas a uma andlise estatistica simples para
identificar um subconjunto de varidveis a serem utilizadas no esquema inferencial.
Inicialmente os coeficientes de correlacao parcial sao utilizados para identificar as
variaveis independentes do processo (aquelas que tém um efeito significante na pre-
digao da resposta da varidvel) a partir da lista das varidveis disponiveis para realizar
a inferéncia. Entao, a estatistica C}, (Mallow, 1973) é empregada para refinar a esco-
lha do subconjunto de preditores a partir do subconjunto obtido com os coeficientes
de correlacao. O terceiro passo envolve a geragao do esquema inferencial. Nesta fase,
¢ empregada uma rede neural multicamadas com duas camadas, cujo treinamento
é realizado com o algoritmo backpropagation. Para fins de validagao a metodologia
desenvolvida foi aplicada na inferéncia de um processo de refino. Verificou-se que o
desempenho do modelo obtido depende do conhecimento a prior: sobre o processo,
principalmente na fase de identificacao do conjunto de variaveis a serem empregadas

na regressao.



58 3. Estado da Arte

Uma técnica de modelagem inferencial em batelada (batch) para identificar a
correlacao, batelada a batelada, dos dados do processo e de qualidade é proposta
em Dorsey & Lee (2003). O método permite o uso em conjunto de informagoes
contidas nas bateladas anteriores e também da batelada atual, com o intuito de
predizer as variaveis de qualidade através do desenvolvimento periédico de um filtro
de Kalman (variante no tempo), sendo necessario aplicar, anteriormente, a analise de
componentes principais (PCA) para reduzir a alta dimensionalidade dos dados em
cada batelada. Este método de inferéncia pode ser incorporado em uma estratégia
de controle, tal com o MPC (Modelo Predictive Control). Durante a fase de vali-
dacao, verificou-se que a incorporagao de informacoes sobre as bateladas anteriores
na inferéncia on-line do modelo permitiu um melhor desempenho em comparacao 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 parametros ajustaveis 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-
xilio de um algoritmo genético. Nesse algoritmo genético o objetivo é encontrar o
melhor conjunto de parametros para a rede neural, tais como o nimero de camadas
escondidas, o niimero de neuronios em cada camada, a conectividade entre os neuro-
nios e as funcoes de ativagao. Além disso, um outro algoritmo genético é utilizado
para selecionar o conjunto de variaveis de entrada da rede neural, dadas as variaveis
secundarias disponiveis. Esta metodologia foi utilizada para a construcao de redes
neurais para a predi¢ao das propriedades de véarios produtos laterais de uma coluna
fracionadora de 6leo cru, apresentando resultados satisfatorios, 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 aplicagoes.

Geralmente, as variaveis de qualidade do polietileno sao a densidade e o indice
de fluidez (MI - Melt Index). Porém, a maioria das aplicagoes utiliza o controle do
indice de fluidez, pois é mais dificil manter as especificagoes do M1 do que da den-
sidade (Kiparissides et al., 1993). O controle desse indice é normalmente realizado
baseando-se em medidas de analise feitas em laboratério, realizadas a cada duas a
quatro horas, tornando o procedimento de controle demorado e dificil. Neste cenario,
o uso de modelos inferenciais é altamente apropriado para gerar as estimativas do
MI. Em Liu (2006) é proposto um algoritmo para geracao de um modelo inferen-

cial (soft sensor), cujo objetivo é a obtencao de estimativas de MI. Este algoritmo
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¢ capaz de gerar modelos de um sistema multi-variavel, nao-linear e variante no
tempo. Inicialmente, o PCA ¢ utilizado para eliminar as colinearidades e reduzir
a dimensao do espaco de entrada. Entao, o algoritmo FCM é empregado para de-
compor o espaco de operagao em sub-regides. Por ultimo, é construido um modelo
fuzzy Takagi-Sugeno para representar cada sub-regiao de operacao. Os resultados
de simulagao mostraram que esta abordagem apresenta um desempenho superior
ao apresentado por técnicas de modelagem nao-linear, tais como o PLS nao-linear.
Segundo os autores, a grande vantagem desse algoritmo ¢ a sua capacidade de adap-
tagao a natureza variante no tempo dos eventos do processo. Porém, uma limitacao

é a impossibilidade de atualizacao on-line dos modelos fuzzy.

3.5 Comentarios Finais

Através deste levantamento bibliografico foi possivel observar que o tema “modelos
inferenciais” continua sendo atual e as pesquisas em torno desse assunto geram di-
versos artigos, onde os modelos inferencias sao aplicados nas mais diversas areas da
industria. Este fato se deve principalmente a necessidade da industria 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 selecao das variaveis de entrada do modelo. Essa escolha é li-
mitante do desempenho do modelo inferencial e, geralmente, é realizada por anélise

estatistica, conhecimento a priori do processo ou por tentativa e erro.

Apesar de toda essa producao cientifica, o emprego da teoria dos conjuntos fuzzy
neste problema ainda é pequena diante de outras técnicas de inteligéncia compu-
tacional. Emprega-se, em sua maioria, redes neurais devido, principalmente, a sua
precisao e robustez. Porém, uma das desvantagens dessa metodologia é a falta de
transparéncia do modelo inferencial obtido, pois as eventuais camadas escondidas e
as diversas conexoes entre os neuronios dificultam, ou até mesmo impossibilitam, a

analise do comportamento do processo em questao através do modelo obtido.

A possibilidade da representacao do conhecimento lingiiistico em termos mate-
maticos e o raciocinio aproximado sao algumas das caracteristicas dos sistemas fuzzy
que os tornam uma alternativa promissora na implementacao de modelos inferenci-
ais. Neste contexto propoe-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 capitulo 4 discorre sobre
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a metodologia proposta para a implementacao de modelos inferenciais.



Capitulo 4
Metodologia Proposta

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para a identificagao de modelos fuzzy
inferenciais que podem ser utilizados na construcao de soft sensors para processos

da industria petroquimica.

Esta metodologia é composta por quatro etapas. A primeira etapa corresponde
a selegao de variaveis de entrada do modelo inferencial, dado um conjunto de varia-
veis secundarias disponiveis do processo, com o auxilio de mapas auto-organizaveis
de Kohonen. O conjunto de regressores, utilizado para realizar a identificagao do
modelo inferencial, é determinado através do calculo dos quocientes de Lipschitz.
Apoés esta fase inicial, um algoritmo de agrupamento fuzzy é aplicado ao espaco de
entrada e saida, de modo a encontrar uma base de regras inicial capaz de modelar
a interacao entre as variaveis do processo, assim como as possiveis nao-linearidades
do processo. Na terceira etapa, as fungoes de pertinéncia similares, no dominio de
cada variavel, sao agrupadas com o objetivo de aumentar a transparéncia do modelo
obtido, tornando-o mais simples e conciso. Finalizando a metodologia, a existéncia
de regras inconsistentes é verificada e tratada. Os procedimentos que compoem a

metodologia proposta sao descritos no decorrer deste capitulo.

4.1 Descricao do Problema

A metodologia proposta foi implementada com o intuito de identificar modelos fuzzy
inferenciais para sistemas MISO (multi-input single-output) com n varidveis de en-
trada (selecionadas a partir das varidveis secundarias do processo) e uma varidvel

de saida, onde a estrutura do modelo fuzzy consiste de uma colegao de regras fuzzy
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do tipo Mamdani, como ilustra a Figura (2.9).

Assim como em um procedimento de identificacdo convencional, é necessaria a
definicao dos dados que guiarao a identificacao. O conjunto de dados é denotado por
ZNa. O vetor definido pela equacao (4.1) denota o t-ésimo par de dados de entrada
e saida z(t) € ZN¢, t =1,..., Ny coletado de um sistema com n entradas e uma

saida, tratando-se, portanto, de um sistema MI1SO.

z(t) = (x(t),y(t)), onde x(t) = (z1(t),...,za(t)). (4.1)

Este conjunto de dados é pré-processado de modo a obter dados com média zero e
desvio padrao unitario. Além disso, o universo de discurso de cada uma das variaveis
do processo é normalizado no intervalo de [0, 1]. Da mesma forma, as varidveis do
modelo fuzzy possuem seus valores nos universos de discurso Uy, ...,U, 1, onde
U;=10,1, (j=1,...,n+1).

A primeira etapa da metodologia proposta preocupa-se com a selecao do con-
junto apropriado de variaveis de entrada do modelo fuzzy e com a determinacao do
conjunto de regressores do modelo, ou seja, o nimero de amostras atrasadas das
variaveis de entrada e saida. Estes dois problemas nao sao independentes, mas nesta
metodologia eles sao resolvidos de forma independente, através de dois procedimen-

tos distintos, como descrevem as duas préximas segoes.

4.2 Selecao das Variaveis de Entrada

Neste trabalho a técnica proposta por Rallo et al. (2002) é adaptada para selecionar o
subconjunto apropriado de variaveis secundarias para compor o conjunto de entrada
do modelo fuzzy inferencial. O procedimento de selecao das varidveis de entrada

funciona como segue.

Seja U o conjunto das p variaveis secundarias e y a variavel de saida. Calcula-se
o coeficiente de correlagao entre cada varidvel secundaria e a variavel y. As varia-
veis secunddrias sao ordenadas (de forma decrescente) conforme o respectivo valor
absoluto do coeficiente de correlagao, criando o conjunto S de variaveis secundarias
ordenadas. A partir do conjunto S os p subconjuntos de variaveis secundarias sao
definidos. O conjunto ¢; é composto pela primeira variavel em S, aquela que possui
o maior valor absoluto de coeficiente de correlacao, e a variavel y. O conjunto c,

é composto pelas duas varidveis secundarias que possuem os dois maiores valores
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absolutos de coeficiente de correlagao e a variavel y. A composigao de todos os sub-
conjuntos seguem o mesmo esquema até o subconjunto c,, composto por todas as
variaveis secundarias e a variavel y. Para cada subconjunto é criado um mapa de
Kohonen unidimensional e, apds o treinamento de todos os mapas, a qualidade des-
ses mapas ¢ verificada através de uma medida de dissimilaridade entre dois mapas
distintos L, e L,, conforme as equagoes (4.2) e (4.3) (Kaski & Lagus, 1996):

| dLqy(2) = dir(2)|

DLy L) = B |Foet s (4.2)
2) = o(6) ~ W) +min O [wi(0) ~win®)l, (43)

onde: E ¢é a esperanca matematica; bmu é a melhor unidade do mapa Py, € a
posicao da primeira bmu; ppmue € a posicao da segunda bmu; e para cada par de
dados z(t) é calculada a distancia d(z) de z(t) até a segunda bmu, denotada por
Wimuz(t), passando inicialmente por z(t) até a primeira bmu, ou seja, da unidade
vencedora, denotada por Wey,,1(t), e entdao ao longo do menor caminho entre a
Womul (1) € & Wypnua(t).

Segundo Kaski & Lagus (1996), d(z) é uma medida de distancia que combina

um indice de continuidade do mapeamento do conjunto de dados para a estrutura

do mapa com uma medida de precisao na representacao dos dados.

Calcula-se, entao, a média de dissimilaridade de cada mapa L, em relagao aos

outros mapas L,, como na equagao (4.4):

-1
s - EEHDn L

,tal que r #£ q. (4.4)

O menor valor de Mdiss(L,) indica a maior similaridade do mapa L, em re-
lacao aos outros mapas e maior precisao na representacao dos dados, também em
relacao aos demais mapas. Desta forma, o mapa que apresentar o menor valor de
Mdiss contém o subconjunto mais apropriado de varidaveis secundarias para compor

o espago de entrada do modelo fuzzy.

Retornando a equagao (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. Entao a equagao (4.3) pode ser simplificada para a

equagao (4.5):
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pbmu2_1
d(z) = |2(t) = Womat (1) + D [Wilt) — wira(1)]. (4.5)

1=Pbmul
Por exemplo, dado um mapa unidimensional m composto por 6 unidades ilus-
trado pela Figura 4.1. Seja bmu; = 2 a melhor unidade do mapa e bmus, = 6 a
segunda melhor unidade. Entao aplicando-se esses valores a equagao (4.5) resulta na

equagao (4.6):

d(z) = |z(t) — wa(t)] + 2_; (wi(t) = wina (1), (4.6)

n+1

1 2 3 4 5 6

Figura 4.1: Exemplo de um mapa de Kohonen unidimensional.

Em Rallo et al. (2002), considera-se que o relacionamento entre as variaveis
secundadrias e a variavel de saida y € linear, sendo calculado somente o coeficiente de
correlagao linear, como na equagao (4.7) para verificar a relagdo entre a variavel y
e cada variavel secundaria, onde X é o conjunto de amostras de uma das variaveis
secundarias. Neste caso, a relacao entre as duas varidveis é representada por uma

reta, ou seja, por um modelo linear.

_ aZav-(£H(EY)
/X — (AP i V- (RY)?

r

(4.7)

Na equacao 4.7 r é o coeficiente de correlagao linear, tal que r € [—1,1], sendo
tanto mais forte quanto mais afastado de zero. Y é a variavel cujo valor pretende-se

estimar e X é a varidvel cujo valor é conhecido e serd utilizado para a estimacao.

Porém, ha situagoes nas quais as relagoes entre as variaveis, embora existam, nao
sao adequadamente expressas por um modelo linear (Spiegel, 2004), o que pode sig-
nificar a existéncia de uma correlacao nao-linear. As relagoes nao-lineares podem, as
vezes, ser transformadas em lineares, mediante a transformagao adequada das varia-

veis Y ou X ou de ambas (Spiegel, 2004; Guimaraes, 2005). Os modelos nao-lineares
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mais utilizados, na pratica, para a representacao da relagao entre as variaveis Y e X
sao: modelo exponencial (equagao (4.8)), modelo poténcia (equacdo (4.9)) e modelo
logaritmico (equac@o (4.10)). Neste trabalho consideraram-se as quatro formas de
relacionamento e, para cada modelo, é realizada inicialmente a transformacao dada
pelas respectivas equacoes e entao o coeficiente de correlacao é calculado conforme

a equacao (4.7).

Modelo exponencial: Y = [nY. (4.8)
L Y =InY

Modelo poténcia: Y — Inx. (4.9)

Modelo logaritmico: X = InX. (4.10)

Desta forma, calculou-se o coeficiente de correlagdo para o modelo linear (i),
modelo exponencial (i7), modelo poténcia (7i7) e modelo logaritmico (iv), para cada
variavel secundaria e considerou-se o maior valor dentre os coeficientes calculados. A
Figura 4.2 apresenta um esquema grafico para facilitar a compreensao desse proce-

dimento e a Figura 4.3 sumariza o procedimento de sele¢ao de varidveis secundarias.

Conjunto de @ Conjunto de

variaveis variaveis
secundarias Uf secundarias
ordenadas S

Subconjuntos  Mapas de Kohonen

c
Li g0 O mapa com o menor

/é Q O‘%%% valor de média de
dissimilaridade contém

o subconjunto mais
apropriado de variaveis

-Calcular o coeficiente -Calcular a média
de correlagéo; de dissimilaridade

-Ordenar as variaveis \ de cada mapa secundirias
secundarias; «Definir os p O Lp
subconjuntos de
varidveis secundarias

Figura 4.2: Procedimento de selecao de varidveis de entrada.

Como mencionado no inicio desta secao, o método proposto por Rallo et al.
(2002), para a selegao de variaveis de entrada considera somente a correlagao linear
entre as variaveis secundarias e a variavel de saida. Esta abordagem nao se mostra
apropriada quando existe relacionamentos nao-lineares entre as variaveis, e com isso
todo o procedimento de selecao pode ser comprometido. O presente trabalho propoe o
uso de transformacao dessas relacoes, de nao-linear para linear, conforme as equagoes

(4.8), (4.9) e (4.10), a fim de capturar os possiveis relacionamentos nao-lineares entre
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as variaveis.

Algoritmo 3: Selegao das Variaveis de Entrada.

e Passo 1: Seja U = {u1,...,up} o conjunto de varidveis secundé-
rias e y a variavel inferencial de saida. Calcular o coeficiente de
correlagao entre cada varidvel secundaria e a variavel de saida con-
forme as equagoes (4.7), (4.8), (4.9) e (4.10), e para cada varidvel
considerar o maior valor dentre as correlacoes calculadas;

e Passo 2: Ordenar as varidveis secunddrias de acordo com o valor
absoluto do coeficiente de correlacao calculado no passo 1, criando
o conjunto S = {s1,...,sp}, onde |corr(s;,y)| > |corr(sit1,y)|, €
| . | é o valor absoluto;

e Passo 3: Seja p o numero de varidveis secundéarias. Definir os

p subconjuntos de varidveis secundarias (ci,...,¢,) a partir do
conjunto S, onde ¢ = {sl,y}, o = {sl,s2,y}, ..., ¢ =
{S]-’ ceey Sp7y};

e Passo 4: Definir o nimero m de unidades dos mapas auto-
organizaveis (SOM’s);

e Passo 5: Definir um SOM com m unidades para cada subcon-
junto ¢;, e treinar esses SOM's com os dados de treinamento;

e Passo 6: Para cada par de SOMs L, e L,, ¢ # r, calcular a
medida de dissimilaridade (equacao (4.2));

e Passo 7: Calcular a média de dissimilaridade de cada SOM L,
com relagao a todos os outros SOM s como na equagao (4.4);

e Passo 8: Selecionar o SOM com o menor valor de Mdiss.

Figura 4.3: O algoritmo de selegao de varidveis.

4.3 Selecao da Ordem do Modelo

O procedimento de selecao da ordem do modelo fuzzy realiza a selecao dos regresso-
res. Regressores sao as amostras atrasadas das variaveis de entrada e saida que sao
utilizadas durante a identificacao do modelo do processo, neste caso, a identificagao
do modelo fuzzy, como apresenta a Figura 4.4. Esta é uma questao delicada, pois
de acordo com Ngrgard et al. (2000), uma escolha equivocada do nimero de amos-
tras atrasadas das varidveis, ou seja, do nimero de sinais atrasados utilizados como
regressores, pode causar um impacto desastroso em algumas aplicagoes de controle.

Um numero de atrasos muito pequeno pode nao ser capaz de modelar a dinamica do
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sistema. Em contrapartida, um niimero muito grande pode, no caso do uso da teoria
fuzzy, deixar o modelo demasiadamente carregado, pois deve-se considerar que cada
regressor serd uma variavel de entrada no modelo fuzzy, e cada variavel é descrita
por um determinado nimero de conjuntos fuzzy. Como o tamanho da base de regras
é regido pelo numero de varidveis do modelo fuzzy e também pelos respectivos con-
juntos fuzzy, quanto maior o niimero de varidveis e conjuntos fuzzy, maior a base de

regras.

x(t-1)
x(t-2)

A\ 4

x(t)

L

x(t:-Iagx)‘
*[MODELO| ¥V
yt1) | FUzzY

y(t-2)

y(t)

>

y(tlag,)

Figura 4.4: Conjunto de regressores.

Em He & Asada (1993) é proposto um método para a selecao da estrutura
de uma rede neural. Este método é baseado na suposicao de que o processo pode
ser representado apropriadamente por uma funcao que é razoavelmente suave nos
regressores (Norgard et al., 2000). Seja {x(t),y(t)} ,t = 1,..., Ng, onde x(t) é o vetor
contendo todas as n varidveis de entrada (selecionadas na etapa anterior) e y(t) é
a variavel de saida. O conjunto ¢ de regressores de y; é composto pelas amostras

atrasadas das varidveis de entrada e saida do processo como denota a equagao (4.11).
y(t=1)

po(t) = f((tt__éa_gyl)) (4.11)

| x(t —d—lag,) |

onde lag, ¢ o nimero de amostras atrasadas da varidvel de saida; d ¢ o atraso da
entrada; lag, é o numero de amostras atrasadas da entrada; ¢(t) é o conjunto de

regressores para estimar y(t).
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Utilizando a notagao empregada em identificagdo de sistemas (Ljung, 2000), a
safda y(t) estimada pelo modelo fuzzy inferencial, denotada por y(t), é dada pela
equacao (4.12), onde gy representa o modelo fuzzy, ¢ é o conjunto de regressores e

0 ¢é o conjunto de parametros do modelo fuzzy.

yr(t) = go(i0(t),0). (4.12)

Conforme a equagao (4.11) e a equagao (4.12), o objetivo é determinar o nimero
de amostras atrasadas das varidveis de entrada e saida, lag, e lag,, respectivamente.
Este método utiliza os quocientes de Lipschitz (He & Asada, 1993), calculados a
partir do conjunto de dados amostrados do processo. Para todas as combinacoes de

pares de entrada-saida, o quociente de Lipschitz é calculado como na equagao (4.13):

ly(t) —y@)I ., .
qij; = 5 ? 7& Js (413)
T llet) — o))l
onde [|.|| especifica norma Euclidiana e t; é relativo a t;-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 necessario. Esta auséncia de um regressor pode levar a
quocientes com valores elevados. Além disso, quanto maior o nimero de regressores
faltantes, maior é o valor de ¢ (Ngrgard et al., 2000). Por outro lado, a inclusao de
muitos sinais passados no conjunto de regressores causa a redundancia de informa-
¢ao. O impacto dessa insercao de regressores supérfluos no valor dos quocientes de
Lipschitz nao é muito significativo, o que em geral implica apenas em uma redugao
infima 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 selecao

da ordem do modelo fuzzy é apresentado na Figura 4.5 (He & Asada, 1993).

Esta fase de selecao da estrutura do modelo apresenta-se como a segunda con-
tribuicao deste trabalho, onde foi verificado e aplicado de forma bem sucedida, a
possibilidade do uso do algoritmo proposto por Ngrgard et al. (2000) para a selegao
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: Selegao da Ordem do Modelo Fuzzy.

e Passo 1: Para uma dada escolha de a, a = lag,; = lagy, determi-
nar os quocientes de Lipschitz para todas as combinacoes de pares
de entrada-saida;

e Passo 2: Selecionar os r maiores quocientes, r = 0.01N; ~
0.02N4. Os maiores quocientes ocorrem, em geral, quando as di-
ferengas ¢(t;) — ¢(t;) sao pequenas.

e Passo 3: Avaliar o seguinte critério:

T

¢ = (ﬁ \/;q(a)(t)> : (4.14)
t=1

onde ¢® é o quociente referente ao atraso a e ¢® é o valor do
critério para o atraso a.

e Passo 4: Repetir os cédlculos para um determinado ntmero de
atrasos distintos;

e Passo 5: Plotar o critério como uma func¢ao do atraso e selecionar
o nimero 6timo de regressores como o cotovelo (“knee-point”) da
curva. Este ponto é o selecionado porque a partir dele a diferenca
entre os valores de ¢® nao apresentam mais uma diminuicao sig-
nificativa em seus valores.

Figura 4.5: O algoritmo de sele¢ao da ordem do modelo fuzzy.
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4.4 Geracao da Base de Regras Inicial

Nesta fase, um algoritmo de agrupamento fuzzy FCM (2.7.4) é aplicado ao espago de
entrada e saida, onde cada cluster corresponde a uma regra. Portanto, o objetivo é
particionar este espaco em ncr clusters e gerar, a partir desses clusters, as fungoes de
pertinéncia que descrevem o universo de discurso de cada variavel, 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 regioes
importantes do espaco de entrada e saida, tornando o resultado do agrupamento

menos dependente da partigao inicial do dominio das varidveis (Setnes, 2000).

De forma ilustrativa, a Figura 4.6 e a Figura 4.7 mostram como é realizada
a obtencao da base de regras através do uso do algoritmo FCM. Trata-se de um
exemplo com uma variavel de entrada e uma variavel de saida. O espago de entrada
e saida é particionado em trés clusters, como ilustra a Figura 4.6, e estes clusters sao
projetados em cada universo de discurso de forma a gerar as fun¢oes de pertinéncia

das variaveis do modelo. A base de regras resultante é descrita pela Figura 4.7.

B,

Ci:Sex é Ay Entao y é By
Cy: Sex é Ay Entao y é By
Cs: Sex é As Entao y é B3

B,

NN

Figura 4.7: Base de regras resultante
X da projecao.

B
R, A A

Figura 4.6: Projegcao dos clusters.

Conforme a segao 2.7.4, o objetivo do algoritmo FCM ¢é encontrar H, a matriz
de partigdo (ner x Ny) que contém o grau de pertinéncia de cada par de dados a
cada cluster considerado. Durante esse procedimento de agrupamento, ¢ também
calculada a matriz Ve x(nt1), onde n + 1 é o nimero total de variaveis do modelo
fuzzy, contendo o centro dos clusters. Esses centros sao calculados de acordo com a

distribuicao dos dados no espaco de entrada e saida.
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Lembrando que cada cluster corresponde a uma regra, as fun¢oes de pertinéncia
referentes aos conjuntos fuzzy dessas regras sao obtidas a partir da matriz de parti-
¢ao H. Pode-se dizer que a matriz H contém os valores discretos das ncr fungoes de
pertinéncia correspondentes aos ncr clusters. Porém, essas fungoes de pertinéncia es-
tao num espago Ng-dimensional. Os conjuntos fuzzy bidimensionais correspondentes
a cada cluster /regra sao obtidos a partir dos valores discretos da fungao de pertinén-
cia Ng-dimensional contida na i-ésima linha da matriz H, através de sua projecao

fuzzy no dominio de cada variavel.

Detalhando o procedimento, seja H = [hi]nerxn, (H € R™Ne) a matriz de
partigao gerada pelo algoritmo FCM (com na segao 2.7.4), onde hy, € H corresponde
a pertinéncia da k-ésima amostra de dados ao i-ésimo cluster, k = 1,..., Ny, 1 =
1,...,ncr, Ng é o tamanho do conjunto de dados amostrados e ncr é o nimero de
clusters. Seja ZNt = [z N x(nt1) (2N € RNe*HD) 4 matriz do conjunto de dados
amostrados, onde z; € ZN? corresponde & k-ésima amostra da j-ésima varidvel,
j=1,...,n4+1, e n é nimero de variaveis de entrada. A projecao fuzzy é efetuada

como na equagao (4.15):

projy(Hi, Z}*) = max (prod(H;, Z]'*)), (4.15)

onde H; é o vetor (linha) contendo a j-ésima linha de H e corresponde aos graus de
A . ., N, .

pertinéncia das Ny amostras ao i-ésimo cluster; Z;'* é o vetor (coluna) contendo a j-

ésima varidvel do conjunto de dados; prod ¢ a t-norma produto e proj;; ¢ o resultado

da projegao do i-ésimo cluster no dominio da j-ésima variavel;

Este procedimento de projegao gera os pontos discretos das fungoes de pertinéncia
em cada dominio. As respectivas funcoes de pertinéncia paramétricas podem ser
obtidas através de uma de interpolacao, onde as fungoes de pertinéncia sao obtidas
conforme a curva descrita pelos pontos. Existem varias opgoes de funcoes que podem

ser utilizadas para representar os conjuntos fuzzy.

Neste trabalho foi selecionada a fungao de pertinéncia gbell (generalized bell),
dada pela equagao (4.16), devido a sua notacao concisa e a suavidade de sua curva.
Segundo Jang et al. (1997), a vantagem do uso de fungoes gbell sobre as fungoes
gaussianas esta no parametro adicional o, que fornece um grau adicional de liberdade
para ajustar os pontos de cruzamento entre as fungoes de pertinéncia que descrevem
um universo de discurso. Além disso, esse parametro permite a representacao de

regioes de plato, ou seja, regioes onde mais de um elemento possui grau de pertinéncia
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unitario.

2y -1

flasoyw) = |14 [ (4.16)
g

onde o parametro w é o centro da funcao gbell, (w — o) e (w + o) sdo os pontos de
cruzamento (crossover points), cujo grau de pertinéncia é igual a 0.5 e o parametro

~ controla a inclinacao nesses pontos de cruzamento.

A Figura 4.8 apresenta um exemplo de funcao gbell, onde podem ser observados

os parametros que determinam o perfil da funcao.

-

e

o

[y |

Figura 4.8: Fungao de pertinéncia do tipo gbell.

O vetor proji;;, calculado com a equacao (4.15), contém os valores discretos da
i-ésima funcao de pertinéncia da j-ésima variavel do modelo e, a partir dos dados
contidos em proj;;, sao calculados os parametros w;j;, 0;; e v;; da funcao gbell que
melhor represente o i-ésimo conjunto fuzzy da j-ésima variavel do modelo fuzzy.
Levando-se em consideragao a equagao (4.16) e a Figura 4.8, os parametros sao es-
pecificados da seguinte forma. O primeiro parametro a ser especificado ¢ o w;;, como
sendo o elemento com o maior grau de pertinéncia em proy;;, como na equacao (4.17).
Para encontrar o parametro o;;, é necessario verificar em proj;; o maior elemento
0ij1, € 0 menor elemento o;;, com grau de pertinéncia igual a 0.5. A partir desses
dois valores e do valor de w;; calcula-se 0;; como na equagao (4.18). Finalizando, o

parametro 7;; é calculado a partir de o;;, como na equagao (4.19).
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wij = Z<max(pr0jij)a ])a (417)

0ij1 = z(min(proj;; tal que proj;; = 0.5),5),
0ijo = z(max(proj;; tal que proj;; = 0.5),7),

O"Lj :maX(|w—aij1|,|aij2—wij|), (418)

Yij = 20 * Oij, (419)

onde z(.) é um par de dados de entrada e saida pertencente ao conjunto Z™¢, equagao
(4.1), e z(t, 5) ¢ a j-ésima componente do vetor z, ou seja, a j-ésima variavel.

A Figura 4.9 apresenta os passos do procedimento de geragao da base de regras

inicial.

Algoritmo 5: Geracao da Base de Regras Inicial.

e Passo 1: Estipular o nimero de clusters ner (tamanho da base
de regras inicial);

e Passo 2: Aplicar o algoritmo FCM no espago de entrada e saida
de modo a obter a localizacao dos clusters nesse espago multidi-
mensional;

e Passo 3: Projetar os clusters no subspacgo de cada variavel com
a projecao fuzzy da matriz de particao H obtida com o algoritmo
FCM;

e Passo 4: Calcular os parametros das ncr fungoes de pertinéncia
gaussianas que descrevem o dominio de cada varidvel como nas
equagoes(4.17), (4.18) e (4.19).

Figura 4.9: O algoritmo da geracdo da base de regras inicial.

Esta é a terceira contribuicao deste trabalho, onde é proposta uma metodologia
para a construcao 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 fungoes de pertinéncia gaussianas. Porém, apds a fase de simplifi-
cagao (detalhado na secao 4.5), as novas fungoes de pertinéncia nao representavam
adequadamente as fungoes substituidas. Esta falha deve-se ao fato das fungoes gaus-
sianas nao serem capazes de representar regioes de plato. A partir desta constatacao
optou-se por utilizar fungoes de pertinéncia do tipo gbell, cujo parametro adicional

o possibilita a apropriada representacao dessas regioes de plato.
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4.5 Simplificacao da Base de Regras Inicial

A interpretabilidade lingiiistica 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 interpretacao e analise do modelo obtido
(Babuska et al., 1998). Porém essa interpretabilidade nao é alcangada automatica-
mente. Quando um modelo fuzzy é desenvolvido utilizando-se de conhecimento espe-
cialista, é possivel controlar o nimero de regras e de func¢oes de pertinéncia geradas.
No entanto, torna-se dificil controlar a redundancia e a complexidade desnecessaria
quando a identificacao do modelo é realizada de forma automatica, a partir de pares

amostrados de dados de entrada e saida, como é o caso desta proposta.

Nesta metodologia, o nimero de fungoes de pertinéncia de cada variavel nao
é pré-determinado, sendo possivel a existéncia de funcoes de pertinéncia similares.
Funcoes de pertinéncia similares sao fungoes altamente sobrepostas, que descrevem
quase a mesma regiao no dominio da variavel a qual esses conjuntos pertencem
(como os conjuntos A; e Az na Figura 4.6), fazendo com que o modelo utilize mais

conjuntos fuzzy do que o necesséario (Nagai, 2002).

Neste trabalho a similaridade entre conjuntos fuzzy é medida através da pro-
ximidade entre os centros das fungoes gbell que os representam. Para verificar a
existéncia de conjuntos fuzzy similares, os parametros das fungoes de pertinéncia
sao verificadas da seguinte forma. Considerando-se o dominio de cada variavel 7,

duas funcoes gbell, cujos centros sao wy; € wyj, sao consideradas similares se:

|wrj — weil < (4.20)

onde | . | é o valor absoluto e (, ¢ a diferenca minima entre os centros e deve ser

definida a priori.

Caso a inequacao (4.20) seja satisfeita, entao as respectivas fungoes de pertinéncia
sao substituidas por uma nova funcao de pertinéncia gbell cujos parametros sao
calculados como nas equagoes (4.21), (4.22) e (4.23) (considerando-se o dominio da

j-6sima variavel).

Whewj = (Wyj + wWej) /2, (4.21)
Unewj = Imax (O’fj + ’wnew]’ — ij|, Ugj + |ng — wnewj]) s (422)

Onewj = 2 x Onew;j- (423)
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Através da Figura 4.10 é possivel visualizar como os parametros da nova funcao

de pertinéncia sao calculados.
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(a) Duas fungoes similares f e g. (b) Fungao de pertinéncia resultante.

Figura 4.10: Exemplo de substituicao de funcgoes de pertinéncia similares.

Apos este procedimento, as regras sao atualizadas com as novas fungoes de per-
tinéncia. A Figura 4.11 ilustra um exemplo de simplificacdo, onde as funcoes de
pertinéncia A; e Aj sao substituidas pela funcao A, 3 (no dominio de z) e as fungoes
By e Bj sao substituidas pela fungdo B; 3 (no dominio de y), resultando na diminui-
¢ao tanto do ntimero de fungoes de pertinéncia que descrevem cada dominio quanto

do numero de regras que compoem a base. A Figura 4.12 sumariza o procedimento

de simplificagdo da base de regras inicial.

Este procedimento de simplificacao agrupa as fungoes de pertinéncia que des-
crevem o mesmo local no dominio de uma determinada variavel. A diminuicao do
tamanho da base de regras é apenas uma conseqiiéncia dessa simplificacao. A otimi-
zagao da estrutura realizada nesta fase desempenha um importante papel na identi-

ficacao de modelos fuzzy, pois ela aumenta a interpretabilidade do modelo, uma das

caracteristicas essenciais dos sistemas fuzzy (Guillaume, 2001).
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Figura 4.11: Simplificacao da base de regras inicial.

Algoritmo 6: Simplificacdo da Base de Regras Inicial.

Para cada varidavel do modelo:

e Passo 1: Verificar a existéncia de fungoes de pertinéncia similares
através da inequacao (4.20);

e Passo 2: Caso existam fungoes de pertinéncia similares, estas
funcoes sao substituidas por uma nova funcéo cujos parame-
tros sdo calculados através das equagoes (4.21), (4.22) e (4.23)
(considerando-se o dominio da j-ésima varidvel);

e Passo 3: Atualizar a base de regras, substituindo as fungoes de
pertinéncia similares pela nova fungao de pertinéncia calculada no
passo anterior;

e Passo 4: Eliminar as possiveis regras idénticas que, porventura,
surgiram em conseqiiéncia do agrupamento de funcgoes de perti-
néncia similares.

Figura 4.12: O algoritmo da geragao da base de regras inicial.
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4.6 Tratamento de Regras Inconsistentes

Considerando-se que o numero de regras geradas pelo algoritmo de agrupamento é
muito grande, é provavel que existam regras inconsistentes. Além disso, a constante
de ponderacao que determina a sobreposicao dos clusters e a uniao de conjuntos

fuzzy similares também podem causar inconsisténcia em regras.

Para resolver esse conflito, é utilizada a medida do fator de confianca C'F' de
uma regra (Quinlan, 1987). Seja A — C uma regra, onde A é o antecedente (uma
conjungao de condigoes) e C' é o conseqiiente da regra. A medida C'F' é denotada
pela equacao (4.24) (Fertig et al., 1999):

Cr(ry — A1 C)

Ry (4.24)

onde |.| denota cardinalidade. A cardinalidade de um conjunto fuzzy A(x), definido
sobre um universo finito U4, é a soma dos graus de pertinéncia de todos os elementos
de Uy em A (equagao (4.25)) (Setnes, 1999).

Al = 3 () (4.25)

Em um grupo de regras inconsistentes, a regra com o maior valor de C'F ¢é

mantida, e as demais sao removidas da base de regras.

4.7 Metodologia de Avaliacao dos Resultados

Nos capitulos 5 e 6 serao apresentados os resultados da aplicacao, onde a metodologia
proposta é utilizada para a identificacao de modelos fuzzy inferenciais para processos

simulados da indutria petroquimica.

Para realizar a identificacao dos modelos o conjunto de dados amostrados é pré-
processado de modo a obter dados com média zero e desvio padrao unitario. Além
disso, o universo de discurso de cada uma das variaveis do processo é normalizado
no intervalo de [0, 1]. Esse conjunto de dados amostrados normalizado ¢ dividido em

trés conjuntos distintos:

(i) Conjunto de dados de treinamento: é o conjunto de dados usado para a identi-

ficagao (geragao) do modelo fuzzy inferencial.
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(ii) Conjunto de dados de validagao: é o conjunto de dados usado durante a fase de
identificagao para medir o grau de “aderéncia” excessiva do modelo aos dados
de treinamento. Isto ocorre quando o erro medido sobre o conjunto de validagao
aumenta enquanto o erro sobre o conjunto de treinamento diminui, indicando
uma situagao de overfitting, ou seja, o modelo inferencial fuzzy apresenta baixa
capacidade de generalizagao ao apresentar valores altos de erro para o conjunto
de validagao. Desta forma, deve-se buscar o menor erro possivel para o conjunto

de dados de validacao.

(iii) Conjunto de dados de teste: é o conjunto de dados usado apds a identifica-
¢ao para uma avaliacao quantitativa e efetiva da qualidade do modelo fuzzy

inferencial.

Para todos os casos, duas métricas sao calculadas a fim de avaliar o indice de
desempenho dos modelos inferenciais fuzzy obtidos. Essas duas métricas sao definidas
pelas equagoes (4.26) e (4.27).

mse = 5 3= () ~ u5(0)’ (4.26)
mape = ;fﬁé y(lf)y—<t)yf(lf)‘ - 100%; (4.27)

onde: y ¢ a salda medida do sistema; y; ¢ a saida obtida pelo modelo fuzzy; mse
(mean-square error) é a média do erro quadrético ocorrido entre y e yy; mape (mean
absolute percentage error) é a média do erro percentual absoluto (em percentagem)

entre y e ys a cada instante ¢; e N é o nimero de amostras.



Capitulo 5

Coluna de Destilacao Binaria

5.1

Descricao da Coluna de Destilacao Binaria

Numa primeira aplicacao, a metodologia proposta foi empregada na construcao de

um soft sensor para inferir a composi¢ao dos produtos de topo e fundo de uma

coluna de destilacao binaria (Figura 5.1 ') durante a fase de inicializacdo da coluna.

Os dados amostrados foram obtidos de Fabro et al. (2005), onde foi modelada uma

coluna de destilagao bindria (metanol e 4gua) com o auxilio da ferramenta compu-
tacional HYSYS® (HYSYS, 1989), numa aplicacio semelhante & apresentada em
Neves-Jr & Aguilar-Martin (1999).

A coluna possui 20 pratos, com as seguintes caracteristicas de funcionamento em

regime estaciondrio (Fabro et al., 2005):

Composicao da alimentacao: 50% de dgua e 50% de metanol;
Temperatura de alimentacao: 75,9°C;

Vazao molar de alimentagao: 236kmol/h, inserido na coluna na altura do prato
14,

Composigao do produto de topo (destilado): ao menos 99,9% de metanol em
regime;

Vazao do produto de topo (destilado): 85kmol/h
Composigao do produto de fundo (residuo): ao menos 99, 9% de dgua;
Vazao do produto de fundo (residuo): 151kmol/h;

Refluxo do condensador para a coluna: 247kmol/h;

'Figura obtida de (Neves-Jr & Aguilar-Martin, 1999).
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Figura 5.1: Coluna de destilacao bindria.

e Pressao no topo da coluna: 101, 3k Pa;
e Perfil de temperatura (temperatura medida nos pratos):

— Prato 9: 67, 54°C;;

— Prato 13: 86, 41°C}
Prato 16: 101, 3°C;
— Prato 18: 102, 3°C};

O perfil de temperatura da coluna é determinado por quatro sensores posicio-
nados nos pratos (dois acima do ponto de alimentacdo, 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 estaciona-
rio, o processo de inicializagao chega ao final (Fabro et al., 2005). Nesta situacao, a
composigao de destilado (metanol) retirado no topo da coluna apresenta composigao

maior que 99, 9%.

Apesar das informacoes de composicao estarem disponiveis diretamente no si-
mulador HYSYS, isto nem sempre é possivel em ambientes industriais, onde é co-
mum o uso de testes laboratoriais para a determinacao da composicao do produto
(Qin, 1996). O conhecimento sobre a medida das composi¢oes dos produtos é neces-

sario durante o procedimento de inicializacao, pois elas demarcam o momento onde
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é possivel iniciar a retirada de fluidos da coluna. De acordo com Fabro (2003), é
importante obter estimativas das composicoes para nao correr o risco de retirar da
coluna um produto impuro (com mais de 2% de impurezas), ou iniciar a retirada do

residuo enquanto este ainda possui uma quantidade de metanol diluida maior que

2%.

Em Fabro (2003) foram desenvolvidos estimadores neurais (ou soft sensors neu-
rais) para inferir a composi¢ao do produto de topo (metanol - y;) e do produto de
fundo (dgua - y2). Neste trabalho a metodologia proposta é utilizada na construgao
de estimadores baseados em modelos fuzzy para inferir a composicao dos produtos

de topo e fundo durante o processo de inicializacao dessa mesma coluna.

Segundo Fabro (2003), no inicio do procedimento de inicializa¢do, enquanto a
coluna esta sendo aquecida, o conhecimento desta composi¢ao nao é necessario. Com
o avanc¢o do processo de inicializagao, as estimativas dessas composigoes tornam-se
importantes, principalmente quando se aproximam do nivel de pureza desejado para

o inicio da retirada dos produtos da coluna.

A partir dos dados obtidos no simulador, foram selecionadas as faixas de dados de
interesse e realizadas as identificacoes dos modelos inferenciais. Para a identificacao
do modelo de inferéncia da composi¢ao do produto de fundo, foi selecionada a faixa
de variacao entre 80% e 99% de pureza da agua, pois a obtencao de um nivel de
98% nesta composi¢ao indica o final de um estdgio e inicio de outro procedimento
de inicializagao (Fabro, 2003). Da mesma forma, para a composi¢do de metanol no

produto de topo, a faixa selecionada foi entre 90% e 99%.

As variaveis secundarias disponiveis, do ponto de vista de interface, sdo apre-
sentadas na Tabela 5.1. Estas varidveis sao consideradas para a identificacao dos
dois modelos inferenciais: o modelo para inferir a composicao do produto de topo

(metanol), e o modelo para inferir a composigao do produto de fundo (dgua).

As Figuras 5.2 e 5.3 apresentam o perfil das varidveis secundarias descritas pela
Tabela 5.1. Dadas essas varidveis secundarias, os perfis das varidaveis de saida y;
(composicao do produto de topo - metanol) e yo (composi¢ao do produto de fundo

- 4gua) sao ilustrados pela Figura 5.4.
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Tabela 5.1: Descricao das varidveis secunddrias da coluna bindria.

’ # ‘ Variavel ‘ Descrigao ‘
w1 | feedl_pv vazao molar de alimentacao
uo | reflux_pv refluxo do condensador para a coluna
us | pv_press pressao no topo da coluna
ug | bottom_pv nivel liquido do refervedor
us | top_pv nivel liquido no condensador
ug | tray9 temperatura no prato 9
uy | trayl3 temperatura no prato 13
ug | trayl6 temperatura no prato 16
ug | trayl8 temperatura no prato 18
u1o | cond_flow vazao para o condensador
u1p | top_flow vazao do produto de topo (destilado)
uig | bottom_flow | vazao do produto de fundo (residuo)
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Figura 5.2: Varidveis de entrada do modelo da coluna bindria (Parte I) { uy,
Ug, U3, Ug, Us, Us }
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Figura 5.4: Varidveis de saida da coluna bindria: composicao do produto de
topo (y1) e de fundo (ys).
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5.2 Inferéncia da Composicao do Produto de Topo

da Coluna Binaria

Esta secao apresenta os resultados obtidos durante o procedimento de identificagao

de um modelo fuzzy inferencial para estimar a composigao do produto de topo (y1).

De acordo com o algoritmo de identificacao proposto, o primeiro passo € selecio-
nar as variaveis de entrada, considerando-se todas as variaveis secundarias disponi-
veis (Tabela 5.1). Segundo o algoritmo de selegao das varidveis de entrada, descrito
pela Figura 4.3, inicialmente, é necessario calcular o coeficiente de correlagao entre
cada varidvel secundéria e a varidvel de composi¢ao (y;1). O resultado desse célculo

¢ ilustrado pela Figura 5.5.
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Figura 5.5: Cadlculo da correlagdo para a inferéncia da composi¢do do produto
de topo (coluna bindria).

Essas varidaveis secundérias sao ordenadas conforme o respectivo valor absoluto

do coeficiente de correlacao. A Tabela 5.2 especifica a ordenacao dessas variaveis.

Tabela 5.2: Classificagao das varidveis de acordo com o valor absoluto da cor-
relag¢do para a inferéncia do produto de topo (coluna bindria).

posicao 1° 2¢ 3¢ 4° 5°¢ 6°
variavel Uus ug Ug Uy U1Q e
valor absoluto de correlacao | 0.9909 | 0.8945 | 0.8933 | 0.8524 | 0.8319 | 0.7924

posicao 7° 8¢ 9° 10° 11° 12¢
variavel U192 U1 Us Ug Uus Uy
valor absoluto de correlagao | 0.7743 | 0.6973 | 0.5265 | 0.4062 | 0.1987 | 0.1948
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A partir dos valores de coeficiente de correlagao, os subconjuntos de variaveis
secundarias sao gerados conforme o passo 2 do algoritmo de selecao das variaveis de
entrada (Figura 4.3). A Tabela 5.3 especifica as varidveis secundérias que compoem
cada subconjunto, onde ¢; é o subconjunto composto por ¢ variaveis secundarias,

1=1,...,12, e u; é a i-ésima variavel secundaria, especificada na Tabela 5.1.

Tabela 5.3: Especificacao dos subconjuntos de varidveis secunddrias para a in-
feréncia da composi¢do do produto de topo (coluna bindria).

’ Subconjuntos ‘ Variaveis ‘

C1 Us, Y1

C2 Us, U8, Y1

C3 Us, Ug, U9, Y1

C4 Us, Ug, U9, U1, Y1

Cs Us, ug, U9, U1, U10, Y1

C6 Us, Ug, U9, U1, U10, W7, Y1

C7 Us, Ug, U9, U1, U10, U7, U12, Y1

C8 Us, ug, U9, Ui, U10, U7, U12, U11, Y1

Cg Uus, Ug, U9, Ui, U10, U7, U12, U11, U2, Y1

C10 Us, ug, U9, U1, U10, U7, U12, U11, U2, U6, Y1
C11 Us, ug, ug, U1, U10, U7, U12, W11, U2, Ue, U3, Y1
C12 Us, ug, ug, U1, U10, U7, W12, U11, U2, Ue, U3, U4, Y1

Seria possivel estabelecer um valor limite, isto €, apenas os conjuntos com correla-
¢ao superior a 0.5 podem ser considerados, a fim de reduzir o tempo computacional.
Neste caso, somente os conjuntos c; a cg seriam utilizados. No entanto, de modo a
ilustrar a eficacia do método, nestas simulagoes 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 sele¢ao das
variaveis de entrada. Depois que todos os SOM'’s foram treinados (com o algoritmo
de aprendizagem do mapa auto-organizavel de Kohonen (Figura 2.6)), calculou-se a
média de dissimilaridade referente a cada SOM em relacao a todos os outros SOM’s
(passo 6 e passo 7 do algoritmo da Figura 4.3). O resultado deste célculo 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 variaveis secundarias, ou seja, o subconjunto cg
da Tabela 5.3. Em resumo, a metodologia considera que as variaveis: nivel ligiitdo no
refervedor (us), temperatura no prato 16 (ug), temperatura no prato 18 (ug), vazao
molar de alimenta¢ao (uy), vazdo para o condensador (uy) e temperatura do prato

13 (u7) podem ser usadas para inferir a composi¢ao do produto de topo.
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Figura 5.6: Selegao de varidveis para a inferéncia da composi¢ao do produto
de topo (coluna bindria).

Apés a selecao das variaveis de entrada, é necessario determinar a estrutura do
modelo fuzzy, isto é, a ordem da dinamica do modelo fuzzy. Em modelos estatisticos
do tipo PLS e PCA esta fase nao é considerada. A Figura 4.5 descreve o procedi-

mento de selecao da estrutura do modelo.

De modo a diminuir o esfor¢o computacional, a implementacao considera que o
atraso de y (lag,) e o atraso de x (lag,) possuem valores iguais. Foram calculados
os quocientes ¢* (equagao 4.14) para z = 0,...,5, ou seja, considerou-se lag, =
lag, = 0,...,5. A Figura 5.7 ilustra o resultado da aplicagao do algoritmo da Figura
4.5, onde é possivel 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 y;(t) a composicdo do metanol no instante t, xi,...,xs as varidveis de
entrada selecionadas, e x7 a composicao do metanol utilizada como realimentagao
do modelo, ou seja, x7(t — 1) = y1(t — 1), o modelo fuzzy inferencial pode ser

representado por uma fung¢ao g(.) como na equagao (5.1):

) =g @ (t—1),... z6(t —1),z7(t - 1)). (5.1)

Definidas as variaveis de entrada e a estrutura do modelo fuzzy, a base de regras
inicial foi gerada de acordo com o algoritmo de geracao da base de regras inicial
(Figura 4.9), onde o algoritmo FCM (Figura 2.12) foi aplicado ao espago de entrada

e saida. Para esta simulacao havia a disponibilidade de um conjunto de dados amos-
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Figura 5.7: Selecao do atraso para a inferéncia da composicao do produto de
topo (coluna bindria).

trados contendo 550 pares de amostras de entrada e saida. Considerando-se o atraso
selecionado, o conjunto disponivel foi reduzido para 549. Este conjunto foi dividido
em trés partes iguais: conjunto de treinamento, conjunto de validagao e conjunto de
teste. O ndmero de clusters (ou o tamanho da base de regras inicial) foi definido
como sendo a terga parte do nimero 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 fungoes de pertinéncia para cada variavel foram obtidas a partir da projecao
dos clusters e, portanto, inicialmente, o universo de discurso de cada variavel é
descrito por 61 fungoes de pertinéncia. A base de regras inicial foi, entao, simplificada
conforme o algoritmo de simplificagdo da base de regras inicial (Figura 4.12). Apés
esta fase de simplificacao, o nimero de fungoes de pertinéncia para cada varidvel
sofreu uma consideravel redugao, como pode ser observado pela Tabela 5.4, onde é

especificada a quantidade de funcoes de pertinéncia para cada varidvel do modelo.

A Figura 5.8 apresenta a particao do universo de discurso de cada uma das va-
ridveis de entrada e saida do modelo fuzzy inferencial. Estas particoes foram obtidas
apos a fase de simplificacao da base de regras inicial, onde as fungoes de pertinén-
cias similares foram agrupadas. Nesta figura observa-se a particao do dominio antes

(linhas tracejadas) e apds (linhas continuas) da simplificacao da base de regras.
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Tabela 5.4: Variaveis selecionadas para a inferéncia da composi¢ao do produto
de topo (coluna bindria).

’ #* ‘ Variavel ‘ # Funcgoes de pertinéncia ‘
x1 | nivel liquido no refervedor (us) 14
x2 | temperatura no prato 18 (ug) 11
x3 | temperatura no prato 16 (ug) 10
x4 | vazao molar de alimentagao (up) 9
x5 | vazao para o condensador (ujg) 10
x¢ | temperatura no prato 13 (ur) 11
x7 | composi¢ao do metanol - realimentagao (y1) 13
y1 | composi¢ao do metanol 13

A Tabela 5.5 apresenta as informagoes relevantes sobre o modelo fuzzy inferencial
obtido para estimar a composicao do produto de topo, tais como o tamanho da base
de regras, o numero de variaveis do modelo e os operadores utilizados no médulo de
inferéncia fuzzy (neste caso, operador de agregacao de antecedentes t-norma minino,
operador de implicagao t-norma minimo, operador de agregacao das regras s-norma
maximo e o método de defuzificagao bissetor da area. O conjunto de operadores foi

selecionado de forma empirica, conforme o desempenho por ele alcangado.

Tabela 5.5: Parametros do modelo fuzzy para a inferéncia da composi¢ao do
produto de topo (coluna bindria).

’ Descricao ‘ valor ‘
tamanho da base de regras inicial (ncr) 61
tamanho da base de regras simplificada 42
nimero de regras inconsistentes encontradas 0
numero de varidveis de entrada 7
nuamero de varidveis de saida 1
atraso selecionado 1
operador de agregacao dos antecedentes t-norma minimo
operador de implicagao t-norma minimo
operador de agregacao das regras s-norma maximo
operador de defuzificagao BOA

A Tabela 5.6 apresenta os indices de desempenho do modelo, onde os cédlculos
do mse (equagao (4.26)) e mape (equacao (4.27)) foram realizados com os dados no
dominio nao normalizados. A diferenca minima entre os erros obtidos com o conjunto
de treinamento e o conjunto de teste indicam que o modelo obtido apresenta uma

boa capacidade de generalizacao.
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Tabela 5.6: Indices de desempenho do modelo inferencial para estimar a com-
posi¢ao do produto de topo (coluna bindria).

treinamento | validagao | teste
’ mse 0.0078 0.0110 0.0099

| mape | 0.0714% | 0.0844% | 0.0802% |

A Figura 5.9 apresenta a comparacao entre a composi¢ao do produto de topo in-

ferida pelo soft sensor (linha pontilhada) e a composigao simulada (linha continua).
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Figura 5.9: Inferéncia da composi¢ao do produto de topo da coluna bindria.

Através da Figura 5.9 observa-se que a curva da saida inferida através do modelo
fuzzy acompanha a tendéncia da curva simulada. Porém, o modelo obtido apresenta
deficiéncias em gerar as estimativas para os trechos préximos aos limites inferior e
superior (aproximadamente 0.20% e 0.25% de erro percentual absoluto, respectiva-

mente).

5.2.1 Estudo Comparativo para a Inferéncia do Produto de
Topo
Em Fabro (2003) foram desenvolvidos dois modelos inferenciais, baseados em redes

neurais, para estimar a composicao dos produtos de topo e fundo da coluna de des-

tilagao. Como somente os resultados do modelo inferencial (neural) para o produto
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de topo estavam disponiveis, esta secao apresenta a comparacao dos resultados do
modelo fuzzy inferencial, obtido com a metodologia proposta neste trabalho, para
a estimacao do produto de topo. Como parametros adicionais de comparagao, dois

modelos inferenciais foram desenvolvidos utilizando-se a PCR (se¢ao 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 combinagao linear de todas as variaveis secundarias, descritas pela Tabela 5.1. A
Tabela 5.7 apresenta, de forma resumida, a matriz de escores resultantes da anélise
de componentes principais. Nota-se que a partir da sétima coluna (cp;) os valo-
res sao pequenos, entao foram consideradas somente as seis primeiras componentes

principais para realizar a regressao.

Tabela 5.7: Matriz de escores T (produto de topo).

cp1 cp2 | cep3 [ epa | eps | s | cpr | s | cps | cpio 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 regressao por PCR foi realizada utilizando as seis primeiras com-
ponentes principais. O resultado da regressao esta ilustrada na Figura 5.10(a), onde
a saida do modelo PCR6, gerado pela PCR (linha tracejada), é comparada com a
saida simulada (linha continua). 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 comparagao 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 nao possui conexoes recorrentes. Esta rede é do tipo direta (feed-
foward), possuindo 3 camadas (com 51,11 e 1 neur6nios, 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 saida inferida por cada um dos modelos considerados nesta
segao: (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), (¢) modelo neural e (d) o modelo fuzzy. A Tabela 5.8 apresenta
os indices 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.
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Figura 5.10: Comparagoes de modelos para a inferéncia da composi¢cao do pro-
duto de topo.

Tabela 5.8: Comparacdo 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 Inferéncia da Composicao do Produto de Fundo

O procedimento para a identificacao de um modelo fuzzy inferencial para estimar a
composigao do produto de fundo (y2) é o mesmo que o utilizado no caso da com-
posi¢ao do produto de topo. Em Fabro (2003) foi selecionada a faixa entre 80% a
99% de agua na composicao do produto de fundo para gerar as estimativas com a
rede neural. Entretanto, durante esta faixa de tempo/valores, os valores das varié-
veis vazdo do produto de topo e vazao do produto de fundo ( as varidveis uq; e uio
da Tabela 5.1, respectivamente) permanecem constantes e iguais a zero. Portanto
essas duas varidveis nao foram consideradas durante a fase de selecao de variaveis

de entrada neste caso.

Assim como no caso da inferéncia do produto de topo, foram calculados quatro
tipos de coeficientes de correlacao entre as variaveis secundarias e a variavel de
saida ys, e levou-se em considera¢do o maior coeficiente (em mddulo) para cada
variavel, como ilustra a Figura 5.11. A Tabela 5.9 apresenta a ordenagao das variaveis

secundarias conforme o respectivo valor absoluto de correlagao.

=== flinear

“““““ rexponencial
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0ol = rlogaritmo
® rmaximo

coeficiente de correlagéo (em madulo)
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variavel secundaria

Figura 5.11: Cdlculo da correlagao para a inferéncia da composi¢ao do produto
de fundo (coluna bindria).

Com esses valores de coeficiente de correlacao, os subconjuntos de variaveis secun-
dérias foram criados de acordo com o passo 2 do algoritmo de selecao de variaveis
de entrada (Figura 4.3), e a composigao 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: Classificacao das varidveis de acordo com o valor absoluto da cor-
relagdo para a inferéncia da composi¢ao do produto de fundo (coluna bindria).

de correlacao

posicao 1° 2¢ 3¢ 4° 5 6° 7° 8¢ 9° 10¢
variavel Uus Uy Ug Ug Wy ug Ug Ul u3 U10
valor absoluto | 0.9953 | 0.9752 | 0.9629 | 0.9489 | 0.9155 | 0.9151 | 0.9083 | 0.8562 | 0.4208 | 0.1335

Tabela 5.10: Especificacao dos subconjuntos de varidveis secunddrias para a
inferéncia da composi¢ao do produto de fundo (coluna bindria).

Subconjuntos ‘ Variaveis ‘

C1 Us, Y2

C2 Us, Uq, Y2

c3 U5, Ugq, U, Y2

C4 Us, Ug, U2, UY, Y2

Cs Us, Ugq, U2, U9, UT, Y2

Ce Us, U4, U2, U9, U7, U, Y2

C7 U5, Ugq, U2, U9, UT, US, UG, Y2

&S] U5, U4, U2, U9, U7, U, UG, UL, Y2

C9 Us, Ugq, U2, UY, UT, U, UG, U1, U3, Y2

€10 Us, Ug, U2, UY, U7, UG, UG, UT, U3, U10, Y2

algoritmo de selecao de variaveis de entrada e foi calculada a média de dissimilaridade
para cada SOM, cujo resultado é ilustrado pela Figura 5.12, onde o subconjunto
cg com seis variaveis secundarias foi selecionado. Este conjunto é composto pelas
variaveis nivel ligiido no condensador (us), nivel ligiido do refervedor (uy), refluzo
do condensador para a coluna (uy), temperatura no prato 18 (ug), temperatura no

prato 18 (uz7), temperatura no prato 16 (usg).

O préximo procedimento empregado foi o de selecao da estrutura do modelo
fuzzy, descrito pela Figura 4.5. Novamente, foi considerado lag, = lag, durante o
calculo dos quocientes de Lipschitz ¢'*) (equacdo (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 lag, = lag, = 1.

Sejam x1, . .., x¢ as varidveis selecionadas e x7 a realimentagao da saida y, (com-
posicao da dgua) as varidveis de entrada e yp a varidvel de saida do modelo fuzzy
inferencial. O modelo fuzzy inferencial para a estimacao da composicao do produto

de fundo pode ser representado por uma funcao f(.) como na equagao (5.2):

Go(t) = f(w1(t —1),...,26(t — 1), 27(t = 1)). (5.2)
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Figura 5.12: Sele¢ao de varidveis para a inferéncia da composi¢ao do produto
de fundo (coluna bindria).

Apéds a definicao das varidveis de entrada e da estrutura do modelo fuzzy, a
base de regras inicial foi gerada conforme o algoritmo de geracao da base de regras
inicial (Figura 4.9). No caso da inferéncia da composi¢ao do produto de fundo, o
conjunto de dados disponivel 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 saida. Devido ao reduzido tamanho do conjunto de
dados amostrados neste caso, utilizou-se a metade das amostras para a identificacao
(dados de treinamento), um quarto dos dados para a validacao e um quarto para o

teste.

O tamanho da base de regras foi estipulado como sendo a metade do ntiimero de
pares de dados do conjunto de treinamento. Dessa forma, um algoritmo FCM com
28 clusters foi aplicado ao espaco de entrada e saida. Estes clusters foram, entao,
projetados no dominio das variavel para a obtencao dos valores discretos das fungoes

de pertinéncia de cada uma dessas variaveis.

Os parametros das respectivas fungoes de pertinéncias sao obtidos conforme des-
creve o algoritmo de geragao da base de regras inicial. Este procedimento gera uma
base de regras inicial composto por 28 regras fuzzy, e devido a projegao dos fuzzy,
o universo de discurso de cada variavel é inicialmente descrito por 28 funcoes de

pertinéncia.

O procedimento de simplificacao é aplicado a base de regras inicial, resultando
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Figura 5.13: Selecao do atraso para a inferéncia da composi¢ao do produto de
fundo (coluna bindria).

na particao descrita pela Tabela 5.11. A particdo do universo de discurso de cada

variavel do modelo fuzzy é descrito pela Figura 5.14.

Tabela 5.11: Varidaveis selecionadas para a inferéncia da composi¢ao do produto
de fundo (coluna bindria).

’ # ‘ Variavel ‘ # Fungoes de pertinéncia ‘
x1 | nivel liquido no condensador (us) 10
x9 | nivel liquido do refervedor (uy) 10
x3 | refluxo do condensador para a coluna (uz) 10
x4 | temperatura no prato 18 (uyg) 10
x5 | temperatura no prato 13 (ur) 9
x6 | temperatura no prato 16 (ug) 11
x7 | composi¢ao da dgua - realimentacao (y2) 14
1o | composicao da agua 13

As informagoes sobre o modelo fuzzy inferencial obtido para estimar a composicao
do produto de fundo sao apresentados na Tabela 5.12. O mddulo de inferéncia do
modelo fuzzy inferencial utiliza os mesmos operadores do modelo gerado para a
inferéncia da composicao do produto de topo, ou seja, operador de agregacao dos
antecedentes t-norma minimo, operador de implica¢ao t-norma minimo, operador de

agregacao de regras s-norma maximo e o método de defuzificacao bissetor da area.

Os indices de desempenho do modelo sao ilustrados na Tabela 5.13. Como na

secao anterior, os indices de erro foram calculados considerando-se os valores reais,
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Figura 5.14: Fungoes de pertinéncia das variaveis do modelo fuzzy para a in-
feréncia da composi¢do do produto de fundo (coluna bindria).
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Tabela 5.12: Parametros do modelo fuzzy para a inferéncia da composicao do
produto de fundo (coluna bindria).

’ Descricao ‘ valor ‘
tamanho da base de regras inicial (ncr) 28
tamanho da base de regras simplificada 26
nimero de regras inconsistentes 0
nimero de variaveis de entrada 7
nimero de variaveis de saida 1
lag selecionado 1

operador de agregacao dos antecedentes | t-norma minimo

operador de implicagao t-norma minimo
operador de agregacao das regras s-norma maximo
operador de defuzificagao BOA

e nao os normalizados. Novamente, o modelo obtido apresenta boa generalizagao,

como descreve a Tabela 5.13.

Tabela 5.13: Indices de desempenho do modelo inferencial para estimar a com-
posi¢ao do produto de fundo (coluna bindria).

treinamento | validagcao | teste
| mse 0.0675 0.0447 | 0.0684

[ mape | 0.2272% | 0.1799% [ 0.2297% |

A Figura 5.15 apresenta a comparagao entre a composicao do produto de fundo
inferida pelo soft sensor (linha pontilhada) e a composigao simulada (linha conti-
nua). Como no caso do modelo fuzzy inferencial para a composicao do produto de
topo, este modelo também nao é capaz de inferir adequadamente os valores proxi-
mos aos limites do universo de discurso (80% e 99%) apresentando erros relativos
de aproximadamente 0.60% na regido do limite inferior e 0.22% na regiao do limite

superior, que mesmo assim sao erros considerados pequenos no problema em questao.

Além disso, a quantidade de pares de dados disponiveis para a faixa de dados
considerada ¢ um pouco mais do que 100. Este nimero reduzido de pares de dados
nao se mostrou suficiente para realizar a identificacao de um modelo inferencial de
modo satisfatorio, pois somente a metade destes dados sao utilizados para a identifi-
cagao, e para nao ter problemas de overfitting ao gerar o modelo fuzzy, estipulou-se
que o tamanho da base de regras inicial nao fosse maior do que a metade do niimero
de pares de dados do conjunto de treinamento. No caso da identificagao do modelo
para a inferéncia da composicao do produto de topo, foi possivel utilizar um tama-

nho de base de regras inicial maior, pois havia a disponibilidade de mais amostras



5. Coluna de Destilacao Binaria 99

de dados de entrada e saida. No entanto, apesar deste problema, que é um dos mais
criticos no levantamento de modelos estatisticos e neurais, a metodologia proposta

apresentou bons resultados.

100 ; ‘ ‘
98-
96
94
g2p

90+

86

percentagem de agua no produto de fundo

82

—— saida simulada
=== saida inferida

78

1 1 1 | 1 I 1 1 | 1 1
340 350 360 370 380 390 400 410 420 430 440

tempo (segundos)

Figura 5.15: Inferéncia da composicao do produto de base da coluna bindria.

5.3.1 Estudo Comparativo para a Inferéncia do Produto de
Fundo

Como mencionado anteriormente, nao havia a disponibilidade dos dados referentes
ao estimador neural desenvolvido em Fabro (2003). Desta forma, para realizar a
comparagao, uma rede neural foi construida para estimar o produto de fundo da
coluna bindria, assim como dois modelos baseados em PCR. A descri¢gao dos modleos

e os resultados obtidos estao descritos nesta secao.

Modelos Inferenciais Baseados em PCR

Da mesma forma que no estudo comparativo para a inferéncia do produto de topo
(sec@o 5.2.1), o primeiro passo é especificar os componentes principais, onde cada
componente principal é uma combinacao linear de todas as varidveis secundarias,

descritas pela Tabela 5.1, considerando-se que as variaveis vazao do produto de topo
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e vazdo do produto de fundo ( as varidveis uj; e ujo da Tabela 5.1, respectivamente)

nao sao utilizadas neste caso.

A Tabela 5.14 apresenta, de forma resumida, a matriz de escores resultantes da
andlise de componentes principais. Nota-se que a partir da oitava coluna (cpg) os va-
lores sao pequenos, entao foram consideradas somente as sete primeiras componentes

principais para realizar a regressao.

Tabela 5.14: Matriz de escores T (produto de fundo).

ep1 \ Cp2 \ cp3 ‘ CP4 \ &) \ CPe \ cpr \ cps \ &) €P1o

-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 regressao por PCR foi realizada utilizando as sete primeiras com-
ponentes principais. O resultado da regressao esta ilustrada na Figura 5.16(a), onde
a saida do modelo PCR7, gerada pela PCR (linha tracejada), é comparada com a
saida simulada (linha continua). Um segundo modelo foi gerado pela PCR, o modelo
PCRI10 (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 trés camadas, com dez neuronios na camada de entrada, corres-
pondentes as dez varidaveis secundarias disponiveis para a inferéncia do produto de
topo, trés neurénios na camada escondida e um neurénio na camada de saida. A es-
colha do ntimero de neuronios 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 saida inferida por cada um dos modelos considerados nesta

segao: (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), (¢) modelo fuzzy e (d) modelo neural,. A Tabela 5.15 apresenta
os indices 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.
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— saida simulada
--- saida do modelo PCR com 7 comp. principais
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(a) Comparacdo do modelo PCRT.

(b) Comparagdo do modelo PCR10.
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(¢) Comparagao do modelo neural.

Figura 5.16: Comparacgoes de modelos para

duto de topo.

(d) Comparagdo do modelo fuzzy.

a inferéncia da composicao do pro-

Tabela 5.15: Comparagao 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% |
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Capitulo 6
Coluna Fracionadora de Oleo Cru

Nesta se¢ao sera considerado um modelo de coluna fracionadora de éleo cru, conhe-
cido na literatura como Processo Shell, inicialmente introduzido por Prett & Morari
(1987). Como explicado em Prett & Morari (1987), esta coluna ndo representa um
um processo real, mas foi projetada para conter todos os elementos importantes de

problemas de fracionadoras reais.

6.1 Descricio da Coluna Fracionadora de Oleo Cru

A Figura 6.1! ilustra um esquema simplificado da coluna fracionadora. Como pode
ser observado, a coluna possui trés vazoes de saida (produto de topo, produto lateral,
e produto de fundo) e trés malhas de circulagao lateral para a remocao de calor. O
calor necessario entra pelo fundo da coluna, juntamente com a alimentacao que é
gasosa. As especificagoes dos produtos de topo e lateral sao determinadas por neces-
sidades economicas e os valores dessas composicoes sao medidos pelos analisadores
localizados nos pontos de remocao dos produtos de topo e lateral, respectivamente.
Para o produto de fundo nao existem especificacoes, porém ha uma restricao de ope-
racao sobre a temperatura na parte inferior da coluna. As trés malhas de circulagao
removem o calor a fim de alcancar a separacao apropriada do produto. O calor re-
movido nestas malhas aquece outras partes da coluna, as quais tém necessidades de
taxas de calor diferentes. Assim, os fluxos de calor nessas malhas sao considerados
variantes no tempo. A malha de fundo possui um controlador de entalpia que regula
a remocao de calor através do controle de refluxo. A remocao de calor nas outras

duas malhas atua como perturbac@o na coluna (Ansari & Tadé, 2000).

'Figura obtida de (Tyagunov, 2004).
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Temp. no topo @

da coluna (ya)
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de topo (uq)
Refluxo no topo F---n
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Temp. do refluxo no
fundo da coluna (y3) Temp. do produto lateral (ys)
Alimentacgao Vazao do produto de fundo

Figura 6.1: Modelo da coluna fracionadora de dleo cru.

De forma resumida, o modelo da coluna fracionadora de éleo cru possui sete
saidas (y1, Y2, U3, Y4, Ys, Ys, Y7) € cinco entradas (uy, us, us, di, do). Trés dessas
entradas (u1, ug, uz) podem ser utilizadas para fins de controle e duas (di, ds) s@o
consideradas perturbagoes ndo mensurdveis. Das sete saidas, trés (yi, ys, y3) estéo
envolvidas nos objetivos de controle e as outra quatro (y4, ¥s, ¥s, y7) sdo consideradas
auxiliares (Ansari & Tadé, 2000). A Tabela 6.1 apresenta as varidveis do modelo da

coluna fracionadora.

O modelo discreto usado para descrever o comportamento da fracionadora para
fins de controle é um modelo multivariavel representado por uma matriz de fungoes

de transferéncia de primeira ordem com atraso, como descrito na equagao (6.1).

zZ+ aq

Os valores para K, d,a;, by e by sao apresentados na Tabela 6.2. Estas funcoes
de transferéncia descrevem o comportamento da planta nas condi¢oes nominais de

operacao, para um periodo de amostragem de 4 minutos.

Uma das principais caracteristicas deste modelo é apresentar ganhos incertos em

regime. Estes ganhos sao correlatos como mostrados na Tabela 6.3, onde a correlagao
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Tabela 6.1: Descricao das varidveis da coluna fracionadora.

] Variavel ‘ Descricao ‘

Ul vazao do produto de topo
U9 vazao do produto lateral
u3 refluxo no fundo da coluna
dq refluxo intermediario
ds refluxo no topo da coluna
Y1 composicao do produto de topo
Yo composicao do produto na lateral
Y3 temperatura do refluxo no fundo da coluna
Y4 temperatura no topo da coluna
Us temperatura do refluxo no topo da coluna
Y6 temperatura do produto lateral
Y7 temperatura do refluxo intermedidrio
é parametrizada através de varidveis €;, 7 = 1, ..., 5 no intervalo de [—1, 1]. Para cada

valor de Ag; neste intervalo, o processo é diferente do modelo nominal.

Para os exemplos simulados neste trabalho, esses valores foram gerados por uma
funcao aleatoria, cujo instante de transi¢ao entre os niveis nao é periddico, mas sim
definido como na equagao 6.2, obtida de Ngrgard et al. (2000), onde e(t) é uma
funcgao aleatéria. A Figura 6.2 apresenta os valores obtidos para ¢;, 7 = 1,...,5, com
a = 0.99 na primeira metade dos dados e alpha = 0.95 na segunda metade, com os

valores variando dentro do intervalo [—1, 1]

ult) = { u(t — 1), com probabilidade « (6.2)

e(t), com probabilidade (1 — «)

A Figura 6.3 apresenta os graficos com as varidveis de entrada do modelo da
coluna fracionadora (uy, us, ug, di, dy) também geradas conforme a equacao (6.2),
dentro do intervalo [—0.5,0.5], com probabilidade o = 0.95 na primeira metade dos

dados e a = 0.99 na segunda metade dos dados.

A Figura 6.4 ilustra as saidas obtidas com a aplicacao das variaveis uy, us, us,

di, dy no modelo discreto descrito na Tabela 6.2.

Foram realizadas simulacoes considerando-se dois conjuntos diferentes de varia-
veis secundérias com o objetivo de inferir a composi¢ao do produto de topo da coluna

fracionadora (varidvel y; da Tabela 6.1).
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Tabela 6.2: Modelo discreto da coluna fracionadora.
(u1) (uz) (u3) (d1) (d2)
vazao do produto | vazao do produto | refluxo no fundo refluxo refluxo no topo
de topo lateral da coluna intermedidrio da coluna
(1) K = 4.05 K =177 K =5.83 K =120 K =144
composicao d="17 d="17 d="17 d="17 d="17
do produto a; = —0.9231 ap = —0.9355 a; = —0.9231 | a3 = —0.9150 | a; = —0.9048
de topo by = 0.0198 by = 0.0 by = 0.0198 bo = 0.0220 bo = 0.0247
by = 0.0571 b1 = 0.0654 b1 = 0.0571 b1 = 0.0630 b1 = 0.0705
(y2) K =5.39 K =572 K =6.90 K =1.52 K =1.83
composigao d=5 d=14 d=14 d=14 d=4
do produto a1 = —0.9231 a1 = —0.9355 a1 = —0.9048 a1 = —0.8521 | a; = —0.8187
lateral by = 0.0392 by = 0.0328 by = 0.0247 bo = 0.0392 by = 0.0488
b1 = 0.0377 b1 = 0.0317 b1 = 0.0705 by = 0.1087 b; =0.1325
(y3) K =4.38 K =4.42 K =17.20 K=1.14 K =1.26
temperatura d=5 d=26 d=0 d=0 d=0
do refluxo a; = —0.8859 a)p = —0.9131 a)p = —0.8102 a; = —0.8623 a; = —0.8825
no fundo bo = 0.0 bo = 0.0444 bp = 0.0 bp = 0.0 bp = 0.0
da coluna b1 =0.1141 b1 = 0.0425 b1 = 0.1898 by =0.1377 b1 =0.1175
(y1) K =3.66 K =165 K =553 K =116 K =127
temperatura d=1 d=5 d=1 d=0 d=0
no topo a; = —0.6412 ayp = —0.8752 a; = —0.9048 | a; = —0.6951 | a; = —0.5134
da coluna by = 0.1993 by = 0.0 by = 0.0488 bo =0.0 bo =0.0
b1 = 0.1595 by =0.1248 b1 = 0.0464 b1 = 0.3049 b1 = 0.4866
(y5) K =5.92 K =254 K =8.10 K =173 K =1.79
temperatura d=3 d=3 d=0 d=0 d=0
do refluxo a; = —0.7165 a; = —0.8623 | ag = —0.8187 | a3 = —0.4493 | a; = —0.8102
no fundo bo = 0.0800 bo = 0.0 bo = 0.0952 bp = 0.0 bp = 0.0
da coluna b1 = 0.2035 by =0.1377 b; = 0.0861 b1 = 0.5507 b1 = 0.1898
(y6) K =4.13 K =2.38 K =6.23 K =131 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 | a; = —0.8338
lateral bo = 0.3127 bo = 0.0513 bo = 0.1813 bp = 0.0 bo = 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 =117
temperatura d=2 d=1 d=1 d=0 d=0
do refluxo a; = —0.7351 a; = —0.8859 a; = —0.6412 | a3 = —0.8102 | a; = —0.8465
intermediario bo = 0.0 bp = 0.0 by = 0.2835 bp = 0.0 bp = 0.0
b1 = 0.2649 by =0.1141 b1 = 0.0753 b1 = 0.1898 b1 =0.1535

Tabela 6.3: Descricdo das incertezas nos ganhos em regime da coluna fracio-

nadora.
(5] u9 us d1 d2
y1 | 4.05+2.11€; | 1.77 + 0.39¢3 | 5.88 + 0.59¢3 | 1.20 + 0.12¢4 | 1.44 4 0.16¢;5
Yo | 5.39+3.29¢; | 5.724 0.57ex | 6.90 + 0.59¢3 | 1.52 + 0.13¢4 | 1.83 4+ 0.13¢5
ys | 4.38 +3.11€; | 4.424 0.73€2 | 7.20 + 1.33€3 | 1.14 + 0.18¢4 | 1.26 4+ 0.18¢5
Yg | 3.66 +2.29¢; | 1.65 + 0.35¢3 | 5.53 +0.67€3 | 1.16 + 0.08¢4 | 1.27 4 0.08¢5
ys | 5.92 + 2.34€; | 2.54+ 0.24¢5 | 8.10+ 0.32¢3 | 1.73 + 0.02¢4 | 1.79 4 0.04e¢5
v | 413+ 1.71e; | 2.83 +0.93¢5 | 6.23 + 0.30e3 | 1.31 +0.03¢4 | 1.26 4+ 0.02¢5
y7 | 4.06 +2.39¢; | 4.18 +0.35¢5 | 6.53 +0.72¢3 | 1.19 4+ 0.08¢4 | 1.17 4+ 0.01¢5
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Figura 6.3: Varidveis de entrada do modelo da coluna fracionadora { uq, us,

us, dl; d2 }
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Figura 6.4: Varidveis de saida do modelo da fracionadora { y1, y2, Y3, Ya, Us,
Yo, Y7 }

O primeiro conjunto variaveis secundarias, CVS01, é composto pelas varidveis
descrita na Tabela 6.1, exceto pelas varidveis relacionadas ao produto lateral (com-
posi¢ao do produto lateral (y9) e temperatura do produto lateral (ys)). Este conjunto
foi utilizado por conter todas as varidaveis disponibilizadas pelo modelo da coluna

fracionadora.

O segundo conjunto, denominado CVS02 é composto pelas varidveis {uy, da, y4},
numa aplicagdo semelhante a apresentada em Ansari & Tadé (2000), onde também

foi construido um modelo inferencial para a estimacao do produto de topo.

Nas proximas secoes deste capitulo serao apresentados os resultados de simulacao

obtidos com esses dois conjuntos de variaveis secundérias.
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6.2 Caso 01: Simulacao com o Conjunto CVS01

Esta secao apresenta os resultados obtidos com o conjunto de varidveis secundérias
CVSO01 para a inferéncia do produto de topo da coluna fracionadora de 6leo cru. As

variaveis que compoem este conjunto estao descritas na Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Descrigao das varidveis secunddrias que compoem o conjunto
CVS01 (coluna fracionadora).

’ Variavel ‘ Descricao

U1 vazao do produto de topo

U9 vazao do produto na lateral

us refluxo no fundo da coluna

dq refluxo intermediario

ds refluxo no topo da coluna

Y3 temperatura do refluxo no fundo da coluna
Ya temperatura no topo da coluna

U5 temperatura do refluxo no topo da coluna
Y7 temperatura do refluxo intermedidrio

O procedimento de selecao de variaveis de entrada foi aplicado sobre esse conjunto
de variaveis secundérias. Os valores, em modulo, do coeficiente de correlagao entre
cada varidvel secundéria e a variavel de saida (composigao do produto de topo (y;))

sao ilustrados pela Figura 6.5 e Tabela 6.5.
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Figura 6.5: Cdlculo da correlagao para o Caso 01 (coluna fracionadora).
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Tabela 6.5: Classificacao das varidveis de acordo com o valor absoluto da cor-
relagdo para o Caso 01 (coluna fracionadora).

POSiCao 1 29 30 4° 59 6° 7 8° 9

variavel Y3 Ya Y7 Ys u3 Uy dy U da

valor absoluto | 0.9662 | 0.9567 | 0.9417 | 0.9332 | 0.7523 | 0.5543 | 0.4799 | 0.3298 | 0.2514
de correlagao

Conforme esses valores de coeficiente de correlacao, os subconjuntos de variaveis

secundarias sao criados, como pode ser visto na Tabela 6.6.

Tabela 6.6: Especificacao dos subconjuntos de wvaridveis secunddrias para o
Caso 01 (coluna fracionadora).

’ Subconjuntos ‘ Variaveis ‘

C1 Y3, Y1

C2 Y3, Ya, Y1

C3 Y3, Y4, Y7, Y1

C4 Y3, Y4, Y7, Y5, Y1

Cs Y3, Y4, Y7, Y5, U3, Y1

C6 Y3, Y4, Y7, Y5, U3, U1, Y1

cr Y3, Y4, Y7, Y5, U3, U1, d1, Y1

c8 Y3, Y4, Y7, Y5, U3, U1, d1, U2, y1

Cy Y3, Y4, Y7, Ys, U3, U1, d1, uz, da, Y1

Esses subconjuntos foram avaliados e o resultado da selecao do subconjunto mais
apropriado ¢ ilustrado pela Figura 6.6, onde é indicado que o subconjunto selecio-
nado foi o ¢4 (composto pelas quatro varidveis secunddrias referentes as medidas de

temperatura).

A partir do conjunto de variaveis de entrada selecionado, a estrutura do modelo
fuzzy é determinada, ou seja, o conjunto de regressores que sera utilizado para iden-
tificar o modelo fuzzy. Consideraram-se atrasos de zero a cinco (lag =0, ..., lag = 5)
e o resultado dessa selegao ¢ ilustrado pela Figura 6.7. Novamente, para reduzir o
esfor¢o computacional, considerou-se o atraso de y; igual ao atraso das variaveis de

entrada e o atraso selecionado foi igual a 1.

Seja y1(t) a composi¢ao do produto de topo no instante ¢, xy, ..., x4 as varia-
veis de entrada selecionadas anteriormente, e x5 a composicao do produto de topo
utilizada como realimentacao do modelo; o modelo fuzzy pode ser representado por

uma funcao ¢(.), como na equagao (6.3), considerando-se o atraso igual a 1:

G1(t) =g (@(t—=1),...,24(t = 1), 25(t = 1)). (6.3)
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Figura 6.6: Sele¢ao de varidveis para o Caso 01 (coluna fracionadora).
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Figura 6.7: Sele¢ao do atraso para o Caso 01 (coluna fracionadora).
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Definidas as variaveis 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 espaco de entrada e saida.

O conjunto de dados amostrados é composto por 410 pares de amostras de en-
trada e saida. Levando-se em consideracao o atraso selecionado (lag=1), o conjunto
disponivel foi reduzido para 409. Assim como no caso da coluna bindria, este conjunto
foi dividido em trés partes iguais: conjunto de treinamento, conjunto de validacao 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).

Ap6s a aplicacao do algoritmo FCM, os clusters foram projetados no dominio de
cada variavel e as funcoes paramétricas dos conjuntos fuzzy foram estabelecidas. Em
cada dominio, foi realizada a simplificacao agrupando-se as fungoes de pertinéncia

similares.

A Tabela 6.7 apresenta as variaveis de entrada selecionadas e o niimero de fungoes
de pertinéncia de descreve cada uma delas. Novamente, o tamanho da base de regras
nao sofreu grandes alteracoes contudo, o niimero de fungoes de pertinéncia para cada

varidvel reduziu drasticamente.

Tabela 6.7: Varidveis selecionadas para o Caso 01 (coluna fracionadora).

# | Variavel N°¢ de fungoes de
pertinéncia
x1 | temp. do refluxo no fundo da coluna (ys3) 8

x9 | temp. no topo da coluna (yy4)

x3 | temp. do refluxo intermedidrio (y7)

x4 | temp. do produto lateral (ys)

x5 | composigao do produto de topo (realimentacao) (y1)
y | composi¢ao do produto de topo (y1)

Co| Co| O ©| 0o

A Figura 6.8 contém a particao do dominio de todas as varidaveis do modelo fuzzy.
Nesta figura é possivel observar a partigao do dominio antes (linhas tracejadas) e

apos (linhas continuas) da fase de simplificacao da base de regras.
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(b) Temp. no topo da coluna (y4).

09

iiiiiiiEEiEiEEiEF by

(f) Composicao do produto de topo (yi)

(e) Composi¢ao do produto de topo (yi - reali-

mentagao).
Figura 6.8: Funcoes de pertinéncia das varidveis do modelo fuzzy inferencial

para o Caso 01 (coluna fracionadora).
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A Figura 6.9 ilustra a comparacao entre a saida do modelo do processo (saida
simulada) e a saida do modelo inferencial. A Tabela 6.8 apresenta as informagoes
relevantes sobre o modelo fuzzy inferencial obtido para estimar a composicao do
produto de topo da coluna fracionadora, tais como o tamanho da base de regras, o
nimero de varidaveis do modelo e os operadores utilizados no moédulo de inferéncia

fuzzy.

do produto de topo (y1)

composicao

—— saida simulada
=== saida inferida

5 i i i I i i
1 2 3 4 5 8 7 8 9

tempo (minutos) 4

Figura 6.9: Inferéncia da composi¢ao do produto de topo para o Caso 01 (coluna
fracionadora).

Tabela 6.8: Parametros do modelo fuzzy inferencial obtido para o Caso 01
(coluna fracionadora).

’ Descricao ‘ valor ‘
tamanho da base de regras inicial (ncr) 68
tamanho da base de regras simplificada 47
numero de regras inconsistentes encontradas 0
numero de varidveis de entrada 5
numero de varidveis de saida 1
lag selecionado 1
operador de agregacao dos antecedentes t-norma minimo
operador de implicacao t-norma produto
operador de agregacao das regras s-norma maximo
operador de defuzificagao BOA
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A média dos dados referentes a composigao do produto de topo (y;) é préxima
de zero (média(y;) = 0.2740), fazendo com que a métrica mape apresente valores
elevados, apesar da saida estimada ser visivelmente proxima a saida simulada. Neste
caso, mais uma métrica sera 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 médulo, como na equacao (6.4).

mac = 3 S 1u(t) = vy () (6.4)

onde N é o numero de amostras consideradas, y(t) é a saida simulada no instante ¢

e yr(t) é a sailda inferida (saida do modelo inferencial fuzzy) no instante t.

A Tabela 6.9 apresenta os indices 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 generalizacao.

Tabela 6.9: Indices de desempenho do modelo inferencial obtido para o Caso
01 (coluna fracionadora).

treinamento | validagao teste
| mse 0.0231 0.0279 0.0264
[ mape | 12.5571% [ 37.7716% | 26.9242% |
[mae | 01200 | 01310 | 01248 |

A Figura 6.10 apresenta o erro absoluto, em cada instante de tempo, entre a saida
simulada e a saida inferida. Nota-se que os valores de erro absoluto sao baixos e ficam
entre —0.5 e 0.5. A Figura 6.11 apresenta a comparagao entre a saida simulada e a

saida inferida com o erro absoluto ocorrido em cada instante de tempo considerado.

composicéo do produto de topo (y1)

Figura 6.10: Erro absoluto entre a Figura 6.11: Comparacao das saidas
saida simulada e a saida inferida. com o erro absoluto.
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E interessante notar que o conjunto selecionado de varidveis de entrada é com-
posto por todas as variaveis de temperatura. A maioria das aplicacoes, onde o obje-
tivo ¢ inferir a composicao de algum produto de coluna de destilacao, utiliza medidas
de temperatura (Mejdell & Skogestad, 1991b; Kano et al., 2000; Barolo et al., 2002).
Muitas vezes estipula-se como variaveis de entrada a medida de temperatura de de-
terminados pratos, ou empregam-se todas as medidas de temperatura aplicando-se
algum método de regressao, tal como PLS. Segundo Mejdell & Skogestad (1991b),
este fato deve-se a semelhanca nas respostas dinamicas das temperaturas e da com-

posicao do produto da coluna.

6.3 Caso 02: Simulacao com o conjunto CVS02

Em Ansari & Tadé (2000) é construido um modelo inferencial para predizer os
valores de do produto de topo baseado nas medidas disponiveis (refluxo no topo da
coluna (ds), temperatura no topo da coluna (y,), vazao do produto de topo (u),
composi¢ao do produto de topo obtido de um analisador e pressao). Foi assumido

que as perturbagoes podem ser estimadas perfeitamente no estado estacionario.

A predi¢ao do produto de topo é baseada na seguinte correlagao que pode ser
derivada do modelo no estado estacionario da destilacao. Essa correlacao é dada pela

equagao (6.5):

CPT = [P,T, A1, R/D] + A, (6.5)

onde C'PT é a composicao do produto de topo, P é a pressao na coluna, 1" é a
temperatura no topo da coluna (y4), Ay é um filtro de primeira ordem para reduzir
o ruido de medida, Ay é o bias para atualizar o modelo a partir dos resultados do
analizador e R/D ¢é a razdo entre o refluxo no topo da coluna (dy) e a vazao do

produto de topo (uy).

E importante notar que a equagao (6.5) é nao-linear nos termos da razao entre o
refluxo no topo da coluna e a vazao do produto de topo (dy/uy). Segundo os autores,
a vantagem de se utilizar um modelo nao-linear é que este é véalido para um amplo

intervalo de operacao e reduz o esforco gasto com a re-sintonia.

Baseando-se nesta idéia, um modelo foi gerado utilizando-se essas mesmas varia-
veis de entrada, exceto pela varidvel de pressao, cujos valores nao sao disponiveis.
Desta forma, para este caso o procedimento de selecao de varidveis de entrada nao é

utilizado, sendo o procedimento de selegao da estrutura do modelo empregado dire-
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tamente com as varidveis y, (temperatura no topo da coluna) e ds/u; (razéo entre

o refluxo no topo da coluna e a vazao do produto de topo).

Repetindo a seqiiéncia 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 selecao da estrutura do modelo é ilustrado pela Fi-
gura 6.12. Novamente, para reduzir o esfor¢o computacional, considerou-se o atraso

de y; igual ao atraso das variaveis de entrada. O atraso selecionado foi igual a 1.

7000

6000

5000

N
(=)
o
(=]

W
(=)
(=]
(=]

indice do critério {(q)

2000

1000

i i ;
2 3 4 5
nimero de atrasos

Figura 6.12: Seleg¢ao do atraso para o Caso 02 (coluna fracionadora,).

Seja y1(t) a composigdo do produto de topo no instante ¢, x1, xo as varidveis
de entrada, e x3 a composicao do produto de topo utilizada como realimentagao do
modelo, o modelo fuzzy pode ser representado por uma fungao ¢(.), como na equagao

(6.6), considerando-se o atraso igual a 1:

Ql(t) =dg (xl(t — 1), wg(t — 1), xg(t — 1)) . (6.6)

Definidas as varidveis 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 espaco de entrada e saida. Assim como no primeiro caso
deste capitulo, o conjunto de dados amostrados é composto por 410 pares de amos-
tras de entrada e saida. Levando-se em consideracao o atraso selecionado (lag=1),
o conjunto disponivel foi reduzido para 409. Novamente, este conjunto foi dividido
em trés partes iguais: conjunto de treinamento, conjunto de validacao 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).

Apoés a aplicacao do algoritmo FCM, os clusters foram projetados no dominio de
cada variavel e as func¢oes paramétricas dos conjuntos fuzzy foram estabelecidas. Em
cada dominio, foi realizada a simplificacao agrupando-se as funcoes de pertinéncia
similares. A Figura 6.13 contém a particao do dominio de todas as variaveis do
modelo fuzzy. Nesta figura é possivel observar a partigdo do dominio antes (linhas

tracejadas) e apds (linhas continuas) da fase de simplificacdo da base de regras.

(a) Temp. no topo da coluna (ya). (b) Razdo entre refluro no topo da coluna e a
vazao do produto de topo (da/u1).

(c) Composicao do produto de topo (y1 - reali- (d) Composi¢do do produto de topo (y1)
mentagdo).

Figura 6.13: Fungoes de pertinéncia das varidveis do modelo fuzzy inferencial
para o Caso 02 (coluna fracionadora).

A Tabela 6.10 apresenta as variaveis de entrada e o nimero de fungoes de perti-
néncia que descreve cada uma delas. Novamente, o tamanho da base de regras nao
sofreu grandes alteracoes contudo, o nimero de funcoes de pertinéncia para cada

variavel foi reduzido drasticamente.

As informagoes relevantes sobre o modelo fuzzy inferencial obtido para estimar a
composi¢ao do produto de topo da coluna fracionadora sao apresentados na Tabela
6.11, tais como o tamanho da base de regras, o nimero de varidveis do modelo e os

operadores utilizados no moédulo de inferéncia fuzzy.
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Tabela 6.10: Varidveis selecionadas para o Caso 02 (coluna fracionadora,).

# | Variavel N° de funcgoes de
pertinéncia

x1 | temperatura no topo da coluna (ys4) 10

x9 | razao entre o refluxo no topo da coluna 7

e a vazao do produto de topo (d2/u;)
x3 | composigao do produto de topo (realimentacao) (y1) | 10
y | composicao do produto de topo (y1) 11

Tabela 6.11: Parametros do modelo fuzzy inferencial obtido para o Caso 02
(coluna fracionadora).

’ Descricao ‘ valor ‘
tamanho da base de regras inicial (ncr) 68
tamanho da base de regras simplificada 40
nimero de regras inconsistentes encontradas 0
nimero de variaveis de entrada 3
nimero de variaveis de saida 1
lag selecionado 1
operador de agregacao dos antecedentes t-norma min
operador de projecao t-norma prod
operador de agregagao das regras s-norma max
operador de defuzificagao boa

Os indices de desempenho do modelo obtido para o caso 02 sao 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 generalizacao. 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: Indices de desempenho do modelo inferencial obtido para o Caso
01 (coluna fracionadora).

treinamento | validagao teste
| mse 0.0231 0.0279 0.0264
| mape | 12.5571% | 37.7716% | 26.9242% |
[ mae [ 01200 | 01310 | 0.1248 |

A Figura 6.14 ilustra a comparagao entre a saida do modelo do processo (saida

simulada) e a saida do modelo inferencial.
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do produto de topo (y1)

COMpOoSsicao

—— saida simulada
=== saida inferida

_5 1 1 1 | 1 1 1 1 |
1 2 3 4 5 6 7 8 9
tempo (minutos) 4

Figura 6.14: Comparacgao entre a saida do modelo fuzzy inferencial e a saida
desejada para o Caso 02 (coluna fracionadora).

A Figura 6.15 apresenta o erro absoluto, em cada instante de tempo, entre a
saida simulada e a saida inferida. Nota-se que os valores de erro absoluto sao baixos
e ficam entre —0.65 e 0.40. A Figura 6.16 apresenta a comparacao entre a saida

simulada e a saida inferida com o erro absoluto ocorrido em cada instante de tempo

considerado.

erro absoluto
o - N

®

composicao do produto de topo (y1)

&

— saida simulada H
-=-- saida inferida
—— erro absoluto

EN

&

i L i i
1 2 3 4 5 6 7 8 9

tempo (minutos) 10t tempo (minutos) +

Figura 6.15: Erro absoluto entre a Figura 6.16: Comparacdo das saidas
saida simulada e a saida inferida. com o erro absoluto.

Em comparagao aos resultados obtidos com as variaveis secundérias empregadas
no caso 01 (secao 6.2), o modelo identificado para o caso 02 apresentou resultados

similares, com a vantagem de utilizar um conjunto menor de variaveis de entrada,
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pois o caso 01 utiliza um conjunto de entrada com cinco varidveis mais a saida

atrasada, e o caso 02 utiliza somente duas variaveis de entrada mais a saida atrasada.

’

E possivel notar que os modelos identificados com a metodologia proposta nos
dois casos de simulacao apresentaram resultados satisfatérios, principalmente se for
considerado que, usualmente, essas medidas de composicao sao obtidas através de

analisadores, que disponibilizam esses valores com um certo tempo de atraso.
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Capitulo 7
Consideracoes Finais

O emprego de modelos inferenciais no controle de processos industriais, principal-
mente no controle preditivo, mostra-se cada vez mais indispensavel, sendo necessario,
portanto, o desenvolvimento de técnicas robustas e eficientes para o desenvolvimento
destes modelos. Como descrito no capitulo 2, os principais topicos que devem ser
abordados durante o desenvolvimento de modelos inferencias sao: (i) aquisi¢ao dos
dados; (i) pré-processamento dos dados; (iii) selegdo das varidveis secundérias; e

(1v) implementagao do método de inferéncia.

A fase de aquisicao de dados pode considerar somente dados em bateladas, dados
disponibilizados on-line ou até mesmo uma combinacao dos dois tipos de dados e, de
acordo com o emprego desses dados e do método de inferéncia, os modelos inferidos
podem ser dinamicos ou nao. Uma breve discussao sobre as vantagens e desvantagens

do uso de modelos dindmicos 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 caracteristicas e informacoes
importantes sobre o processo, assim como tratar ouliers e dados faltantes. Métodos
estatisticos sao usualmente empregados para reduzir a alta dimensionalidade através

da analise de correlacao das variaveis.

A selecao das variaveis de entrada, a partir das varidaveis secundarias, pode ser
feita através de conhecimento a prior: sobre o processo, quando este for disponivel,
ou através de métodos sistematicos, tais como analise de sensibilidade. Como discu-
tido em Hocking (1976), uma andlise para verificar quais varidveis secundérias sao
realmente relevantes na inferéncia das varidveis principais é de grande importancia
durante a identificacao do modelo, pois o emprego de uma varidvel desnecessaria

além de nao contribuir na inferéncia, pode aumentar a variancia associada, prejudi-
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cando o modelo gerado.

Finalmente, na fase de implementacgao é necessario selecionar o método de infe-
réncia que melhor se adapta as caracteristicas do processo, i.e., nos casos onde o pro-
cesso € linear, a maioria dos métodos existentes apresentam resultados satisfatorios.
Porém, processos complexos, dinamicos, nao-lineares e com alta dimensionalidade,
dificultam o emprego de técnicas lineares, sendo necessario que tais caracteristicas
do processo sejam levadas em consideracao. Nestes casos a gama de alternativas
torna-se escassa. Esta dificuldade apresenta-se como uma motivagao para o desen-
volvimento de técnicas nao-lineares e dinamicas para a implementacao 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 propoe uma metodologia para a identificacao de
modelos fuzzy inferenciais para a construcao de soft sensors. Esta metodologia é

composta por quatro médulos.

O moédulo um determina a estrutura do modelo fuzzy inferencial e é composto
por dois procedimentos. O primeiro procedimento deste médulo seleciona o conjunto
de variaveis de entrada do modelo, dentre um conjunto de varidveis secundérias

disponiveis do processo a ser modelado.

Inicialmente os subconjuntos de variaveis secundérias sao criados conforme os
respectivos valores de coeficiente de correlagao (em mdédulo) com relagao a variavel
de saida. Para cada subconjunto é criado um mapa de Kohonen e apés o treinamento,
a qualidade desses mapas ¢é verificada através de uma medida de dissimilaridade. A
medida de dissimilaridade verifica a diferenca 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 variaveis secundarias.

O segundo procedimento do médulo um preocupa-se com a selegao dos regressores
que serao utilizados na identificacdo do modelo fuzzy. O conjunto de regressores de
y(t) é composto pelas amostras atrasadas das variaveis de entrada e saida utilizados
na identificacao do modelo. Este procedimento utiliza os quocientes de Lipschitz
para realizar a selegao. Através desses quocientes é possivel verificar se determinado
conjunto de regressores € o suficiente para a identificacao do modelo fuzzy. A selecao
dos regressores é uma fase importante e deve ser criteriosa devido a sua influéncia
direta no tamanho da base de regras e, conseqiientemente, na complexidade do

modelo fuzzy.

No médulo dois a base de regras inicial do modelo fuzzy é gerada aplicando-se

um algoritmo de agrupamento fuzzy FCM ao espaco de entrada e saida. O objetivo
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é particionar esse espaco em ncr clusters e, a partir desses clusters, obter as fungoes
de pertinéncia que descrevem o universo de discurso de cada variavel e a base de
regras inicial do modelo fuzzy. Neste procedimento, destaca-se o fato de que nao
é estipulado o tamanho da base de regras ou o numero de fungoes de pertinéncia
para cada variavel. Em geral, emprega-se um valor alto para ncr para que os clusters
cubram todas as regioes possiveis do espago de entrada e saida. Entretanto, esta fase
¢ extremamente dependente da qualidade dos dados amostrados, pois a distribui¢cao
dos clusters é determinada pela localizacao dos dados no espaco de entrada e saida.
Se os dados amostrados nao 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 ponderacao do
algoritmo FCM, que determina a sobreposicao 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 regiao
no espaco de entrada e saida que nao é coberta por esses dados amostrados, entao
o modelo fuzzy nao serda capaz de inferir uma saida apropriada para as entradas

pertencentes a tal regiao.

A base de regras inicial é simplificada no médulo trés. Neste médulo foi imple-
mentado um procedimento para simplificar a base de regras através da substituicao
de eventuais fungoes de pertinéncia similares por uma nova funcao que as repre-
sente adequadamente. No procedimento de simplificacao da base de regras nao é
estipulado o nimero de fungoes de pertinéncia para cada varidvel, pois a quantidade
de fungoes de pertinéncia necessaria para descrever cada varidvel do modelo fuzzy
varia conforme a distribuicao dos dados amostrados. Estipula-se, neste caso, uma
distancia minima (threshold) entre as funcoes de pertinéncia, em cada dominio, e as
fungoes consideradas préximas (ou similares) sao substituidas por uma nova fungao
cujos parametros sao determinados de acordo com a localizacao das funcoes similares
que serao substituidas. Este procedimento destaca-se pela simplicidade, ao realizar
a simplificacao através da verificacao dos parametros das funcoes de pertinéncia,
e também por nao pré-estabelecer o nimero de funcoes de pertinéncia para cada
variavel. Esta etapa é essencial para a manutencao da interpretabilidade do modelo
fuzzy.

E finalizando a metodologia, o moédulo quatro verifica e trata das regras incon-
sistentes, caso existam. Entende-se por regras inconsistentes aquelas que possuem o
mesmo antecedente e conseqiientes distintos. A inconsisténcia de regras pode surgir

devido a varios fatores, tais como: a uniao de fungoes de pertinéncia similares e a
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constante de ponderagao que determina a sobreposicao dos clusters no algoritmo
FCM.

E importante ressaltar que cada uma das etapas da metodologia proposta cons-
titui um procedimento independente, que pode ser utilizado em combinagao com
outras técnicas para gerar novas metodologias de modelagem, identificacao e con-

trole fuzzy, ou nao.

Na maioria das aplicacoes, onde o processo apresenta alta dimensionalidade,
empregam-se métodos estatisticos, tais como PLS e PCA para diminuir a dimen-
sao do espago de entrada, onde as varidveis de entrada (varidveis independentes)
sao transformadas de modo a formar as varidveis latentes, que sao uma combinagao
linear das varidveis de entrada. Uma desvantagem dessa abordagem ¢é que esta com-
binacao de variaveis prejudica a interpretabilidade do modelo gerado, pois torna-se
dificil a analise do comportamento do processo através do modelo gerado. Além
disso, esses métodos nao sao dinamicos, pois nao consideram as amostras atrasadas
das variaveis de entrada e saida do processo. Portanto, ao selecionar somente as va-
ridveis secundarias mais adequadas para integrar o conjunto de variaveis de entrada
contribui-se nao somente para gerar um modelo fuzzy dinamico e mais simples, pois
o numero de regras necessarias para descrever o modelo cresce exponencialmente
com o nimero de entradas (Drogies, 1996), como também na interpretabilidade do

modelo fuzzy.

A geragao da base de regras inicial, descrita pelo algoritmo da Figura 4.9, pode
ser usada para a obtencao de um modelo fuzzy lingiiistico a partir de um conjunto

de dados qualquer, numa abordagem de identificacao do tipo caixa-preta.

A simplificagao da base de regras inicial é uma fase importante durante o processo
de identificagao de modelos fuzzy inferenciais, pois o compromisso entre a precisao e
a generalizacao do modelo s@o considerados durante esta fase. O parametro (, (ine-
quagao (4.20)), que define a diferenga minima entre os centros dos clusters, controla,
indiretamente, o nimero de funcoes de pertinéncia das variaveis de modelo fuzzy.
Desta forma, é possivel aumentar a precisao do modelo fuzzy ao diminuir o valor
de (,. A diminuicao do valor de (, provoca o aumento do nimero de fungoes de
pertinéncia das variaveis do modelo e, provavelmente, provoca também o aumento
do tamanho da base de regras. Portanto, o compromisso entre a precisao e a trans-
paréncia do modelo depende da escolha do valor do parametro (,. Em Wang &
Mendel (1991), foram realizadas simulagoes mostrando que a medida que se aumen-
tava o nimero de funcoes de pertinéncia das varidveis, a precisao 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 simplificacdo da base de regras, através da
redugao da redundancia na descrigao do universo de discurso das varidveis, baseia-se
na medida de similaridade, como descrita em Babuska et al. (1998). Nao obstante a
efetividade dessa abordagem, uma de suas desvantagens reside no fato de que, para
verificar a similiaridade entre duas funcoes de pertinéncia, é necessario calcular o
grau de pertinéncia de todos os pontos do universo de discurso em relacao a essas
funcoes de pertinéncia. Uma vez que duas fungoes sao consideradas similares, elas
sao substituidas por uma nova funcao capaz de representa-las adequadamente. Entao
o procedimento se repete até que nao haja mais similaridade de func¢oes na base de
regras. A carga computacional, e a provavel lentidao desse procedimento, aumenta
de acordo com o ntmero de variaveis do modelo fuzzy e também da quantidade de

funcoes de pertinéncias que descreve o dominio de cada variavel.

Observando essa dificuldade, este trabalho apresenta um algoritmo alternativo
para verificar a similaridade entre fungoes de pertinéncia de forma simplificada, reali-
zada diretamente através da comparagao dos parametros das funcoes em questao. Os
procedimentos propostos para a simplificacao da base de regras e para o tratamento

de regras inconsistentes podem ser aplicados a qualquer modelo fuzzy lingiiistico.

Durante o procedimento de identificagao verificou-se que, devido as caracteris-
ticas inerentes aos sistemas fuzzy (que tendem a suavizar as saidas) e também ao
algoritmo de agrupamento FCM, os dados préximos aos limites inferior ou superior
nao eram devidamente representados pelo modelo fuzzy final. Numa tentativa de
superar essa deficiéncia, o algoritmo de agrupamento Gustafson-Kessel (Gustafson
& Kessel, 1979) foi utilizado em substituigao ao algoritmo FCM, pois o formato
elipsoidal dos clusters gerados pelo algoritmo Gustafson-Kessel poderia gerar repre-
sentacgoes mais adequadas da localizagao dos pares de dados. Porém, a projecao dos
clusters no dominio de cada variavel, utilizando-se o método de projecao e obtencao
dos parametros das fungoes de pertinéncia proposto neste trabalho, gerou funcoes de
pertinéncia que cobriam todo o universo de discurso, muitas vezes uma variavel era
representada por somente uma funcao de pertinéncia. 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 questao da deficiéncia na representacao dos dados localizados
proximos aos limites inferior e superior, para gerar o modelo, o algoritmo FCM
¢ aplicado ao conjunto de treinamento com um determinado nimero de clusters.
Como resultado, obtém-se a localizacao dos clusters no espaco de entrada e saida.

Esta localizagao depende da distribuicao dos dados no espaco de entrada e saida,
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e o centro desses clusters localizam-se onde ha maior concentracao de dados. Este
fato prejudica a representagao dos dados localizados nos extremos do universo de
discurso. Para resolver esse problema, o universo de discurso de cada variavel deve ser
estendido de forma que os dados fiquem mais centralizados. Este artificio melhorou

consideravelmente o desempenho dos modelos obtidos.

A metodologia proposta foi utilizada na construcao de modelos inferenciais para
a estimacao de medidas de composicao de produtos em processos petroquimicos si-
mulados. Os resultados obtidos mostraram que esta metodologia é capaz de gerar
estimativas aproximadas das saidas simuladas. Porém, observou-se que os modelos
gerados através do algoritmo de agrupamento FCM apresentam deficiéncias para
inferir as saidas préximas aos limites do universo de discurso, como discutido ante-
riormente, devido ao fato do algoritmo FCM enfatizar os pares de dados préximos
aos centros dos clusters e, portanto, os dados longe desses centros nao sao tratados

de forma adequada.

No caso da coluna de destilacao binéria, descrita no capitulo 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 estatisticos,
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 estatisticos apresentaram os piores resultados. Mesmo
que o numero de fungoes de pertinéncia das varidveis 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 nao ocorre com o estimador neural.

Para o caso da composicao do produto de fundo, o modelo fuzzy apresentou
resultados inferiores aos modelos estatisticos e ao modelo neural. Este fraco desem-
penho do modelo fuzzy pode ser resultante da baixa quantidade de dados amostrados
disponiveis para realizar a identificacao do modelo fuzzy. Como dito anteriormente,
a identificacao, realizada através de um algoritmo de agrupamento, é fortemente
dependente da qualidade e quantidade dos dados amostrados, que neste caso, nao

foram suficientes para gerar um modelo fuzzy adequado.
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7.1 Contribuicoes

As contribuigoes resultantes do desenvolvimento deste trabalho podem ser enume-

radas como segue:

7.1.1 Investigacao do uso de modelos fuzzy lingiiisticos como modelos inferen-
ciais, pois na maioria das aplicacoes utilizam-se modelos fuzzy Takagi-Sugeno

ou redes neurais para este tipo de aplicacao;

7.1.2 Desenvolvimento de um método baseado em mapas de Kohonen para a
selecao de variaveis de entrada, onde empregaram-se coeficientes de correlacao
para modelos exponencial, poténcia e logaritmo, ao invés de considerar somente

o modelo linear (coeficiente de correlagao linear);

7.1.3 Emprego do algoritmo de agrupamento FCM para gerar modelos fuzzy
lingiiisticos, pois em geral este algoritmo é utilizado para gerar modelos Takagi-

Sugeno;

7.1.4 Método de projecao dos clusters e obtencao dos parametros das fungoes

de pertinéncia de modo simplificado;

7.1.5 Implementacao de um método simples e intuitivo para a simplificacao da

base de regras inicial.

7.2 Trabalhos Futuros

Alguns pontos que continuaram em aberto poderiam ser investigados, tais como:

7.2.1 Implementacao de um método de ajuste dos parametros das fungoes de
pertinéncia (o, v,w da fungao gbell), a fim de melhorar a qualidade das esti-
mativas geradas pelo modelo fuzzy inferencial, e também para tratar possiveis

casos de incompletude do modelo;

7.2.2 Implementagao de um método para a avaliacao da relevancia de cada re-
gra, onde regras irrelevantes poderiam ser removidas da base e regras similares

poderiam ser combinadas;

7.2.3 Realizacao de testes onde a metodologia fosse utilizada para a identifi-
cacao de outros processos complexos, para verificar a sua aplicabilidade em
processos diversos, inclusive em esquemas de controle baseados em modelo,

onde o horizonte de predicao também poderia ser testado.
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