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Resumo

Nos dias atuais, em que a concorréncia de mercado exigetpsode melhor qua-
lidade e a busca constante pela reducdo de custos e pelormeloveitamento das
matérias-primas, a utilizacao de estratégias de contrals aficientes torna-se funda-
mental. Nas Unidades de Processamento de Gas Natural (JPa&kisn como na maio-
ria dos processos quimicos, o controle de qualidade é adalia partir da composi¢éo de
seus produtos. Entretanto, a analise de composicfes @sinmesmo quando realizada
por equipamentos como os cromatografos a gas, apresegtslotervalos de medigéo.
Esse fato dificulta a elaboracédo de estratégias de contel@mpporcionem um melhor
rendimento do processo.

Geralmente, o principal produto econdmico de uma UPGN é o (&42 Liquefeito
de Petrdleo). Outros produtos comumente obtidos nessadades sdo a gasolina natural
e 0 gas residual. O GLP é formado idealmente por propano aduEntretanto, na pra-
tica, apresenta em sua composi¢cao contaminantes, taiscetano e o pentano. Neste
trabalho € proposto um sistema de inferéncia utilizandegetkturais para estimar as
fracdes molares de etano e pentano no GLP e a fragdo molaopkenorno gas residual.
O objetivo é estimar essas variaveis a cada minuto com urona tede neural de multiplas
camadas, permitindo a aplicacao de técnicas de contr@eeimdial visando a controlar a
qualidade do GLP e reduzir a perda de propano no processo.

No desenvolvimento deste trabalho, é simuladaoitwareHYSYS® uma UPGN
formada por uma coluna de destilacdo deetanizadora e alitdathizadora. A inferén-
cia é realizada a partir das variaveis de processo de algumoladores PID presentes
na instrumentacéo das colunas citadas. Com o intuito deiredoamplexidade da rede
neural de inferéncia, € utilizada a técnica estatisticandbése de componentes principais
(ACP) para diminuir o nimero de entradas da rede. Tem-s@rgortum sistema hibrido
de inferéncia. Também é proposta neste trabalho, umaéegaaimples para a correcao
em tempo real do sistema de inferéncia, tendo como base agd@edos possiveis cro-
matografos de linha presentes no processo em estudo.

Palavras-chave Sistema de Inferéncia, Redes Neurais Artificiais, Analis€Cdm-
ponentes Principais, Colunas de Destilagéo.






Abstract

Nowadays, where the market competition requires produittshetter quality and a
constant search for cost savings and a better use of rawialstéhe research for more
efficient control strategies becomes vital. In Natural Gag€ssin Units (NGPUS), as in
the most chemical processes, the quality control is acasheal through their products
composition. However, the chemical composition analyasdlong measurement time,
even when performed by instruments such as gas chromategrdpis fact hinders the
development of control strategies to provide a better poye!d.

The natural gas processing is one of the most importantiteesivn the petroleum in-
dustry. The main economic product of a NGPU is the liquefigdyeum gas (LPG). The
LPG isideally composed by propane and butane, howeverattipe, its composition has
some contaminants, such as ethane and pentane. In this svor&gosed an inferential
system using neural networks to estimate the ethane andrgentole fractions in LPG
and the propane mole fraction in residual gas. The goal isdaige the values of these
estimated variables in every minute using a single mukitayeural network, making it
possibly to apply inferential control techniques in ordentonitor the LPG quality and
to reduce the propane loss in the process.

To develop this work a NGPU was simulated in HY S¥ Software, composed by two
distillation collumns: deethanizer and debutanizer. Triference is performed through
the process variables of the PID controllers present imtsteiimentation of these columns.
To reduce the complexity of the inferential neural netwarkised the statistical technique
of principal component analysis to decrease the numbertafank inputs, thus forming
a hybrid inferential system. It is also proposed in this warkimple strategy to correct
the inferential system in real-time, based on measurenoénit® chromatographs which
may exist in process under study.

Keywords: Inferential System, Artificial Neural Network, Princip@bmponent Ana-
lysis, Distillation Column.
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Capitulo 1

Introducao

O custo crescente das matérias-primas energéticas e datmrcorréncia econdémica
em nivel mundial exigem que a operagao e o controle das plamtastriais sejam con-
duzidos de forma otimizada a produtividade e lucratividatendendo as exigéncias cada
vez maiores de qualidade dos produtos finais (Nascimentg &980). Por essa razéo,
de uma forma geral, as industrias que almejam atingir desta suas respectivas areas
de atuacdo buscam, constantemente, a aplicacdo de técmisasficientes para o0 moni-
toramento e controle de seus processos.

Thomas et al. (2001) definem a indUstria do petrdleo comocsaratividade produ-
tiva mais notavel desenvolvida pelo ser humano. Entre dslaties presentes neste tipo
de industria, pode-se dizer que a destilacdo € uma das maastantes, uma vez que
€ responséavel por separar a alimentacdo de um determinadespo em dois ou mais
produtos de diferentes composicdes.

A industria do petréleo pode ser caracterizada pela suagnariedade de processos
complexos. Por isso, 0s seus parques industriais sao desda equipados com diversos
sistemas de controle modernos. As técnicas de controleadanpor exemplo, tém sido
vastamente utilizadas neste ramo da industria com os adgetie otimizar a operagcéo
de seus processos e obter produtos finais dentro de padrgesitade especificados
por normas (Wang et al., 2006). O sucesso de qualquer essrale controle por reali-
mentacdo depende da confiabilidade e do nivel de exatidameldigbes das variaveis
controladas do processo. Entretanto, existe um grandernlidagrocessos, ndo somente
da industria do petréleo, cujas variaveis primarias a seatroladas ndo sao facilmente
mensuraveis e/ou apresentam longos intervalos de medig&eph, 1999).

De acordo com Luyben (1987), a destilacdo é uma das mais tiampes técnicas
de separacao de compostos quimicos, sendo amplamereadailna inddstria do pe-
troleo. Segundo ele, as colunas de destilacdo sdo unidadgdexas que apresentam
um comportamento ndo linear devido as relacdes de eqaililms vapores/liquidos, as
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complexas condi¢cbes de processamento (como por exemijpagiogadores e multiplas
alimentacdes) e a necessidade de uma alta pureza do praduio fi

Abdullah et al. (2007) afirmam que o controle efetivo das watude destilacdo pode
melhorar a qualidade de seus produtos finais, diminuir owronsle energia, aumentar a
capacidade de producéo e a seguranca do processo. SegUirl®B07), a separacao
de compostos quimicos através das colunas de destilagfer iega grande quantidade
de energia, chegando a representar, em muitas plantasriagusie 30% a 40% do total
de investimentos e de custos energéticos. A energia relguesi esses sistemas pode ser
reduzida significativamente através de uma otimizacaatieieafase de projeto, ou, com
as colunas ja em funcionamento, por meio de sistemas deomoapazes de manter as
colunas de destilacdo proximas de suas condicdes Otimgsedacdo. Entretanto, para
realizar o controle/supervisdo desse tipo de processo caior eficiéncia, é ideal obter
medicdes em tempo real das variaveis, normalmente cond@ssiguimicas que estdo
diretamente relacionadas com a qualidade do produto firsfidD a isso, essas variaveis
sdo de grande interesse econdémico.

O controle da composicéo de produtos de colunas de destéagd exemplo em que
raramente as variaveis mais importantes do processo, deadas variaveis primarias,
sédo utilizadas diretamente como variaveis controladas gsocomposi¢des quimicas sao
variaveis de dificil mensuracéo. De acordo com Warne e2@04a), as medi¢des destes
importantes indicadores de desempenho, muitas vezes,bs@lasoatravés de analises
em laboratério de amostras coletadas ao longo do tempo.nietsalologia implica em
algumas horas de atraso de medicédo, tanto devido a coletaakdras, quanto ao pro-
cessamento das analises. Apesar de apds um longo perio@tidade do produto ser
determinada, essa informacao pode ser muito tardia parsejam efetuados os devidos
ajustes para manter a boa operacéo do processo. Assimspatiegar a uma situacdo em
gue o produto final esteja fora de especificacdo, ocasionaegpendendo do processo,
grande perda econdmica.

Kano et al. (2000) afirmam que mesmo quando séo realizadesimentos em equipa-
mentos para realizar a andlise de composicao na proprediaproducéo, tais como os
cromatografos a gas e os analisadores NNBaf-InfraRe{l, esses possuem alto custo de
aquisicdo e manutencao, além de apresentarem intervakesnge significativos entre
as medi¢Oes. Esta ultima caracteristica € uma das priadipatiacdes para a implemen-
tacdo de estratégias de controle mais eficientes em plamtaduhas de destilacéo.

De acordo com Zamprogna et al. (2005), os sistemas de imfarégpresentam uma
forma atrativa de abordar o problema da medicdo de varigu@isarias de um pro-
cesso, particularmente quando os sensores fisicos pardigamelessas variaveis nao



sao disponiveis, ou quando os altos custos, e/ou as lirmgaégnicas dos sensores im-
pedem o seu uso em tempo real. Nestes sistemas, as variéuesigs sao estimadas
a partir de variaveis secundérias de facil medicéo, taisocam@mperaturas, pressoes,
niveis, vazdes, entre outras. Segundo Fortuna et al. (2003Isistemas de inferéncia
podem ser ferramentas valiosas para diferentes tipos dmgjs, como por exemplo
em: refinarias, plantas quimicas, usinas nucleares, macento de alimentos, controle
de poluicdo industrial, entre outros.

Em seu trabalho de dissertacdo, Zanata (2005) apresemés algnominacdes uti-
lizadas para os sistemas de inferéncia. Entre as mais frenente encontradas no
meio industrial e académico, ele cita as seguintes: adalisartual, sensor virtuakoft
sensor estimador virtual e medidor inferencial. James et al. (2@@finem esses siste-
mas como algoritmos matematicos (modelos inferenciais)pgpssuem a capacidade de
estimar em tempo real variaveis de interesse de dificil gdedh partir de outras variaveis
disponiveis, medidas em intervalos de amostragem pequépoando essas variaveis
estimadas sao utilizadas em alguma estratégia de cortieolese, entdo, a técnica de
controle conhecida como inferencial.

No final da década de 70 foi apresentado um dos primeirosastadlizados na area
de inferéncia de variaveis. Joseph e Brosilow (1978a, 19F&8nvolveram métodos de
construcdo de estimadores 6timos e sub6timos e comparasasmétodos aplicando-os
ao controle inferencial da composic¢ao de produtos em unumaaimulada de destilacéo
multicomponentes. Desde entédo, diversas técnicas foraendelvidas e vém sendo uti-
lizadas com o intuito de estimar variaveis de dificil medica@m maior exatidao e con-
fiabilidade. De acordo com Warne et al. (2004b), apesar @@én€ia ser amplamente
utilizada nas industrias, apenas uma pequena quantidaderdeas sédo discutidas na li-
teratura. De uma forma geral, sdo trés os principais tip@bdedagens empregados para
a implementagéo de sistemas de inferéncia: a modelagermésadogica, os metodos
estatisticos, como os de regressao, e a modelagem a patjuthea técnica de inteligén-
cia artificial. Essa classificacdo ndo € tao rigorosa, umauwezpor exemplo, é possivel
unir as vantagens de algumas dessas abordagens para cotlésemnto de sistemas de
inferéncia hibridos.

A modelagem fenomenoldgica se baseia nas leis da fisicaajaeterizam um pro-
cesso em particular, como as leis de conservacao de massgiasnmomento. O modelo
obtido por esse tipo de abordagem é geralmente expressestta equacgdes diferenci-
ais ou algébricas. Essa metodologia apresenta 6timo deséimpguando os fenbmenos
fisicos envolvidos no processo sao bastante claros, owqunpossui um conhecimento
profundo dos mecanismos do processo. Entretanto, em naptascdes praticas, 0s
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processos possuem caracteristicas complexas de naadatkss e incertezas que tornam
a modelagem fenomenologica impraticavel (Warne et al.4@D0Isso faz com que os

sistemas de inferéncia utilizados em processos comple@amaseados, geralmente,
em inteligéncia artificial ou em métodos de regresséao stati Esses métodos néo exi-
gem um profundo conhecimento da fisica do processo, sepdaes de extrair modelos

dindmicos a partir de dados experimentais de facil obtencao

Na literatura cientifica sdo encontrados diversos tralajte demonstram a aplicabi-
lidade dos sistemas de inferéncia. Entre esses traballklesgeocitar alguns como exem-
plos. Baratti et al. (1998) utilizam um filtro de Kalman estelod FKE) para estimar as
fracdes molares de etanol, butanol e agua resultantes dealama de destilacéo ternaria.
A confiabilidade do sistema inferencial proposto é testadarindo perturbagfes no va-
por d’agua e nas vazdes de alimentacao e refluxo da colunaséngenho do sistema
€ analisado comparando as estimativas obtidas pelo seings@ ¢om as composicdes
reais extraidas de uma planta piloto.

Joseph (1999) propde um tutorial de controle inferencild .apresenta alguns esque-
mas de sistemas de controle inferencial que podem seiadiigza partir da estratégia de
controle por realimentacé&o tradicional (controlafissdbacke da estratégia em cascata.
Além disso, o autor apresenta um controlador inferenciabdenado MPIC odel Pre-
dictive Inferential Contrd)l, tendo como base técnicas de controle preditivo. Os contro
ladores citados séo testados e comparados através detddizsase caso, incluindo uma
coluna de destilacdo. Os resultados demonstraram o medsengbenho do controlador
MPIC proposto em relacao as demais técnicas apresentadas.

No trabalho de Zhang (2001), s&o estimadas as fracdes malanmmetanol nos pro-
dutos de topo e de fundo de uma coluna de destilacéo binat@oiagua a partir de sen-
sores virtuais baseados nos métodos de regresséo estatiiR Principal Component
Regressione PLS Partial Least Squarés Ambos 0s sistemas possuem como variaveis
secundarias algumas das temperaturas dos pratos da celdeatdacédo. Os sistemas de
inferéncia sédo entéo utilizados para realimentar cordovks PI tradicionais, formando,
assim, controladores inferenciais. Estes foram comparemio dois outros controladores
Pl um deles realimentado por medicdes obtidas de um adatida composicao e o outro
pela temperatura do prato sensivel da coluna. Os resukadositrados demonstraram a
superioridade de desempenho dos controladores infergnteindo 0 método estatistico
PCR apresentado um desempenho ligeiramente melhor.

No trabalho de Evangelista et al. (2001), é realizada umagaoagao entre trés sis-
temas de inferéncia baseados nos métodos estatisticogrdes@ MLR Nultiple Li-
near Regression PLS e PCR aplicados em uma coluna debutanizadora com avobjet



de estimar as fracbes molares de pentano e butano, respeetite, em seus produtos
de fundo e de topo. As variaveis secundarias utilizadasf@gumas temperaturas de
prato, temperatura de topo da coluna, vazéo de refluxo,guressvaso de condensado
e temperatura no refervedor. Foi observado que os sisteenageaiéncia PLS e PCR
apresentaram desempenhos similares e melhores que amditdsensor virtual MLR.

Lima (2001) prop6e o desenvolvimento de um sistema de imdeadaseado em uma
simples rede neural perceptron de multiplas camadas (PM@)ocobjetivo de estimar
a fracdo molar de pentano no gas liquefeito de petrdleo (GuBYuto de topo de uma
coluna debutanizadora. O sistema foi desenvolvido a petiolados reais coletados da
unidade de processamento de gas natural UPGN-I GMR da earfpeg®bras, localizada
no municipio de Guamaré-RN. As variaveis secundarias adi¢iz na inferéncia foram a
razao de refluxo (relacdo entre a vazéao de refluxo e o GLP pdmjuas temperaturas de
topo e de fundo da coluna e a sua vazéo de refluxo. Essas vaffidnan selecionadas
a partir de um estudo estatistico, utilizando analise deetagpdo. Segundo o autor, a
falta de dados mais abrangentes do processo justificamuwtadkess ndo satisfatorios que
foram encontrados. Nesse trabalho, as medicfes fornguédiasromatografo presente
no processo ndo sdo utilizadas como parte da entrada da eada artificial (RNA)
utilizada na inferéncia.

Saindo um pouco da industria do petréleo, Warne et al. (20@&é#izam uma com-
paracao entre um sistema inferencial ANFIS e um outro sestdrinferéncia utilizando
um modelo ACP-ANFIS. Neste Ultimo, a analise de componentesipais (ACP) é
aplicada para selecionar as entradas do modelo ANFIS. Da&svamiaveis presentes no
processo e utilizadas no sistema ANFIS, a ACP foi capaz deireéste nimero para
apenas trés componentes principais. O modelo hibrido ACPE8Normado por trés
entradas, apresentou um melhor desempenho, com menaree @stimativa e tempo de
treinamento, além de ser composto por uma estrutura de roemmiexidade.

Em Fortuna et al. (2005), € apresentado o projeto de um sstieninferéncia com
0 objetivo de aprimorar 0 monitoramento e controle de qadkdde alguns produtos de
uma refinaria, estimando a concentragcdo em regime perneadi@gfasolina natural e do
butano, no topo e no fundo, respectivamente, de uma colungatézadora. E imple-
mentado nesse trabalho um modelo dinamico preditivo depagsos, formado por trés
redes neurais dindmicas. O sistema proposto conseguedorestimativas em um in-
tervalo de tempo bem inferior aos proporcionados pelos atégnafos a gas, permitindo
melhor controle e monitoramento do processo.

Em Corréa (2005), é apresentado um sistema hibrido para entgralidade de produ-
tos de destilag&o, reunindo as caracteristicas das redessxeom as do filtro de Kalman
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estendido. Segundo o autor, apesar do bom resultado quesauesstheural possa vir a
apresentar, ela possui a desvantagem de precisar senadaejuando o ponto de ope-
racdo do processo é alterado. Em termos praticos, no sistimdo proposto, o FKE
atua sobre 0s pesos sinépticos da rede neural, atualizasnelo-tempo real, permitindo,
dessa forma, que o sistema se adapte constantemente géesud® ponto de operagcao
do processo. Os resultados apresentados demonstraraméastimo de desempenho da
estrutura hibrida em relacao ao sensor formado apena£palaa de redes neurais.

Warne et al. (2004a) apresentam um trabalho aplicado atinml@®e revestimento,
tendo como proposta um sistema de inferéncia hibrido ACP-RN#&abalho descreve
fundamentos tedricos e préaticos importantes quanto asets componentes principais
a serem utilizadas como entradas da rede neural, assim cquossiilidade de tam-
bém utilizar essa técnica estatistica para a deteccdo matido deoutliers dos dados
experimentais coletados do processo. Nos resultados|izadeauma comparacao en-
tre o sistema proposto e um sistema de inferéncia formadwaageor uma rede neural
PMC, demonstrando que o sistema proposto apresenta astesguntagens: aumento
significativo de desempenho, o modelo torna-se mais roppsi® os efeitos de colinea-
ridade sdo incorporadas pelo algoritmo ACP, e, finalmentenglexidade do modelo é
reduzida consideravelmente, assim como o tempo de treimarda RNA.

Neste trabalho € proposto o desenvolvimento de um sistennafaténcia baseado
em redes neurais artificiais, tendo como ferramenta atpdlianalise de componentes
principais. O objetivo é estimar algumas das importanteigwes de uma unidade de
processamento de gas natural (UPGN), minuto a minuto, aspeique o sensor virtual
obtido possa vir a ser utilizado em conjunto com alguma pBtapde controle inferencial,
seja ela monovariavel ou multivariavel.

Nas UPGNSs, tradicionalmente, a qualidade de seus produtmstéolada de maneira
indireta, controlando-se pressdes, vazfes e temperatarawés de se controlar dire-
tamente a composicao desses produtos. Essa estratégisedave fatos anteriormente
apresentados relativos as limitac6es de medicdes reatiztdavés de cromatografos e
analises laboratoriais. Neste Ultimo, muitas vezes, stavéepossivel avaliar a qualidade
do produto a ser comercializado no parque de estocagem,evguoialmente acarreta a
sua rejeicao e consequente reprocessamento.

O processamento de gas natural € uma das principais atgdadndustria do petro-
leo, devido ao potencial financeiro de seu principal profined: o GLP. Nas UPGNSs, o
gasin naturaproveniente dos campos de producdo passa por uma etapaptegeésa-
mento. E nesta estapa inicial que s&o removidos a agua enosrets oxidantes. Apos
esse processo, 0 gas é encaminhado para as colunas de@ledtideionada, onde ele



€ decomposto em diversos produtos. Entre esses, podemosarito exemplos: o gas
residual (GR), a gasolina natural (C5+) e o gas liquefeito ti®ie®.

Uma UPGN é formada por diversos elementos, variando de dmigara unidade. O
sistema simulado a ser utilizado no desenvolvimento desbalho baseia-se na unidade
de processamento da Petrobras UPGN-Il GMR, localizada necipimde Guamaré-RN,
e é implementado neoftwarede processos quimicos HYS®S A planta simulada é
formada por duas colunas de destilacéo fracionada: umaaaleetanizadora em série
com uma coluna debutanizadora. Resumidamente, a colurentsetora recebe como
carga o gas natural pré-processado e, por meio de destilaigiion em seu topo o0 gas
residual, formado por metano (GHbu simplesmente C1), etanoxds, ou sSimplesmente
C2) e tracos de propano §8g, ou simplesmente C3). O produto de fundo dessa coluna,
o liquido de gas natural (LGN), formado por C3+ e C2, alimenta&ximo estagio:

a coluna debutanizadora. Nessa Ultima etapa sdo obtidosotinganatural e o GLP,
produtos de fundo e de topo da coluna debutanizadora, tespeente.

Geralmente, o GLP corresponde ao produto de maior impaaté&esondmica em uma
UPGN, sendo formado idealmente por propano e butagbl{§; ou simplesmente C4).
Entretanto, na pratica, o GLP produzido apresenta tambérsuantomposi¢cao alguns
contaminantes, como o etano e o pentano. Esses compon&otesspectivamente, re-
sultados da n&o vaporizacdo do etano na coluna deetarazadiar vaporizacédo de pen-
tano na coluna debutanizadora. O sistema de inferéncigeaauosto tem como objetivo
estimar as fragbes molares dos contaminantes etano e pet& P e um indicador de
parte da perda do processo, a fracdo molar de propano nosifsale

As redes neurais artificiais sdo poderosas ferramentaspdeatificacdo de dinami-
cas nao lineares complexas, como em uma UPGN. Segundo Wahd2006), podem
ser citados alguns beneficios da utilizacdo dessas estsujuando aplicadas na mode-
lagem inferencial. Elas podem representar facilimentelasdes dinAmicas nao lineares
existentes entre as variaveis primarias e secundarias dketerminado processo, assim
como um modelo dindmico pode ser obtido sem nenhum conhetnaaterior deta-
Ihado do comportamento do processo. Essas caracteri&licdmstante vantajosas, uma
vez que em casos onde o fenbmeno envolvido é de grande codaglexa modelagem
fisica consome bastante tempo e alguns parametros sigjaddo processo sao geral-
mente desconhecidos. Por outro lado, a grande quantidadadds historicos, usual-
mente adquiridos para fins de monitoramento em plantastiaiaspermite a aplicacéo
da identificacdo de modelos dos tipos caixa preta e caixa,cmetodologias onde as
redes neurais classicamente se enquadram (Park e Han, 2000)

Um dos problemas que envolve o projeto de um sistema de ntfieré a selecédo das
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variaveis secundarias a serem utilizadas. Consiste em wtiagpcomum adotar varias
medicOes de temperaturas de prato das colunas de desplagicepresentar ou estimar
a composicdo dos produtos dessas colunas (Ahmed e Zhargy,Zt¥hg, 2001), além
de outras variaveis, tais como a vazao de refluxo, a press&aswode condensado e
a temperatura do refervedor. A planta escolhida como obetestudo neste trabalho é
dotada de diversos instrumentos, como sera mostrado nérseguaeste trabalho. Optou-
se por utilizar as variaveis de processo (PV&ocess Variablgsdos controladores PID
presentes nas malhas regulatorias de controle das colerdesstilacdo como variaveis
secundarias deste projeto.

No decorrer deste trabalho serdo apresentadas as esiiN#dR X (Neural Network
Autoregressive with eXogenous inguesNNOE (Neural Network Output Errgr redes
neurais dindmicas tomadas como base para a realizagcdoedé@nicif do sistema aqui
proposto. Essas estruturas possuem em suas entradas yalesados das variaveis se-
cundarias e primarias do processo. Como consequéncialrigssa fato, dependendo do
namero dessas variaveis no sistema de inferéncia e da omemodelo necessaria para
se obter estimativas satisfatorias, um sistema de inferémenado unicamente por uma
rede neural pode apresentar uma configuracéo bastanteec@nguh relacdo ao numero
de entradas da rede, neurdnios e pesos sinapticos. Poaedeapropde-se adicionar ao
sistema de inferéncia deste trabalho a técnica estatittiaaalise de componentes prin-
cipais com o objetivo de reduzir a complexidade da rede haitravés do decréscimo do
ndamero de suas entradas. Segundo Warne et al. (2004a)agideaipal da ACP é re-
duzir a dimensionalidade de um conjunto de dados compostonpa grande quantidade
de variaveis interrelacionadas. Isso € alcancado tranafuto as variaveis originais em
um novo conjunto de variaveis descorrelacionadas denad@sneomponentes principais.

A estratégia proposta apresenta, entretanto, um problaendaye ser levado em con-
sideragdo. Como foi dito anteriormente, o sistema de intgaéutiliza-se de medi¢des
passadas das variaveis primarias do processo. Entretmstas variaveis, composicoes
guimicas, nao estdo sempre disponiveis, pois existe untdgiatervalo entre as suas
medi¢cOes. Portanto, faz-se necessario, na auséncia gesda®es, que o sistema de
inferéncia seja realimentado pelos valores estimadosaslessidveis. Com o passar do
tempo, isso ocasiona um “acumulo” de erros de estimativapqde levar o sistema a
um percentual de erro inaceitavel para os propésitos deatefmonitoramento do pro-
cesso, ou até mesmo a instabilidade das medicdes. Panagelnizionar esse problema
€ proposta uma metodologia de correcao do sistema de infar&mpartir das medi¢des
periodicas realizadas por possiveis cromatografos a gésies no processo.

O préximo capitulo descreve o processo simulado a seradino desenvolvimento



do trabalho, fornecendo maiores detalhes sobre o funcieni@naas colunas deetaniza-
dora e debutanizadora. O Capitulo 3 apresenta conhecinméntass que fundamentam

o desenvolvimento deste trabalho. No Capitulo 4 sdo expastestruturas dos sistemas
de inferéncia que serdo analisadas, apresentando tambémam®res detalhes, a pro-

posta de correcédo do sensor virtual e a metodologia utdinaddecorrer do trabalho. O

Capitulo 5 mostra os resultados obtidos, apresentando anedtrutura de inferéncia

encontradas e as analises realizadas referentes a prdeostarecéo do erro. Por fim,

no Capitulo 6 séo feitas algumas consideracdes finais, pdopuoelhorias para o sistema
desenvolvido, apresentando perspectivas futuras paadallio e incluindo comentarios

sobre uma possivel implementacdo em uma UPGN real.
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Capitulo 2

Processamento de gas natural

Neste capitulo sdo apresentadas informacdes relativa®eesgamento de gas natu-
ral. Inicialmente, sdo descritas algumas caracteristiease gas e sobre a sua producéo
no pais. Em seguida, € dada uma viséo geral sobre as UPGNsamdpresentados o es-
guema basico de um sistema de destilacéo fracionada e smditahes sobre o sistema
simulado utilizado neste trabalho.

2.1 Gas natural

O gas natural é encontrado no subsolo, acumulado em rochasappassociado ou
nao a depdsitos petroliferos. De modo similar aos demaidugstiveis fosseis, o gas na-
tural € uma mistura de hidrocarbonetos originados da degsiggn de matéria organica
fossilizada ao longo de milhdes de anos.

Em seu estado bruto, o gas natural € composto principalrpent@etano, com pro-
por¢cBes variadas de etano, propano, butano, hidrocadsongtis pesados e também
diéxido de carbono (Cg), nitrogénio (N), sulfeto de hidrogénio (48), agua (HO),
acido cloridrico (HCI), metanol e outras impurezas. A preaemproporcao desses ele-
mentos depende fundamentalmente das caracteristicasedva®rio de onde é extraido
0 gas natural: se localizado em terra ou em mar, se assoaiauiocao petréleo, do tipo
da matéria organica ou mistura da qual se originou, da gieottmgsolo onde se encontra
0 reservatorio, etc.

Embora o gas natural seja altamente competitivo em relagfimse todos os com-
bustiveis, é na industria do petréleo que ele encontra sisanolare aplicacédo. Devido as
suas caracteristicas quimicas, o gas natural € um insuaroaaite qualificado para uso
como matéria prima, sendo utilizado na producdo de umade&igempostos.
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2.2 Aindustria do gas

A industria do gas natural vem apresentando um crescimegridisativo ao longo
dos anos, o que reforca cada vez mais a posicao desse produbof@nte de energia.
Segundo a Agéncia Internacional de Energia, em 2003, aipa¢io do gas natural no
consumo mundial de energia era da ordem de 16,3%.

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) informa que 2005 as reservas
provadas do Brasil eram da ordem de 230 bilhdes Helos quais 48% estavam localiza-
dos no Estado do Rio de Janeiro, 20% no Amazonas, 9,6% na Batiane Rio Grande
do Norte. Para a ANEEL, a participacdo do gas natural na mamergética brasileira
ainda era pouco expressiva, da ordem de 5,6% do consumo final.

Para a Agéncia Nacional de Petréleo, Gas Natural e Biocoinbiss(ANP), as reser-
vas provadas saltaram de 227,7 bilhdes dem 2007 para 364,2 bilhées dé em 2008.
No mesmo periodo a producéo de gas natural mais que duptiassando de 26,5 para
59 milhdes de rfidia.

2.3 Unidade de Processamento de Gas Natural

A unidade de processamento de gas natural estudada fazlpauta grupo de trés
UPGNSs localizadas na unidade de tratamento e processamerftoidos (UTPF) da
Petrobras em Guamaré-RN. As UTPFs recebem petréleo e gaalmatwenientes dos
campos de extracdo maritimasgféhorg e terrestresaqnshorg, transformando-os em pro-
dutos de consumo para o0 mercado.

O petroleo recebido em uma UTPF é enviado para uma estacéiataeénto de Oleo
(ETO), onde a agua e as impurezas sao retiradas. O petr@lecifesado é, entdo, enca-
minhado as refinarias para a obtencéo de produtos pesaedos lidbrificantes, parafina e
vaselina), intermediarios (0leo diesel) e leves (gasdigaerosene). O gas natural rece-
bido por uma UTPF € levado para uma estacdo de compress@@&sasua compressao,
0 gas natural constituird a carga a ser processada nas UPGAaIgo(Jr., 2007).

De uma forma geral, em uma UPGN, o gas natural passa inigisnp®r processos
visando a remocao de agua e de elementos oxidantes. Emaeagdickcionado para uma
série de colunas ou torres de destilacédo fracionada, orde @dcomposto em diversos
subprodutos, tais como o gas residual, a gasolina naturgés tiquefeito de petréleo.

A composicao apresentada na Tabela 2.1 é resultado daeagiélisna amostra do gas
natural que chega para ser processado na UTPF de Guamagg p0@1). Essa compo-
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sicdo é influenciada pela entrada de novos campos de produgélo fechamento de
poOcos, 0 que pode causar alteracdes na propor¢cao dos cospashistura total.

Tabela 2.1: Composicao de uma amostra do gas natural em Ga&iNar

| Componente | Férmula quimica | Simplificagdo | % em mol |

Metano CHa C1 76,15
Etano CoHg Cc2 10,64
Propano CsHg C3 5,88
Butano C4H10 C4 2,44
Di6xido de carbona CO; - 2,32
Nitrogénio N, - 1,38
Pentano CsH1o C5 0,87
Hexano CsH14 C6 0,30
Heptano C7H16 C7 0,10
Octano CgHi1sg C8 0,01

2.3.1 Colunas de destilacéo

Segundo Luyben (1990), depois do CSTRGtinuous Stirred Tank Reacjoas colu-
nas de destilacao sao provavelmente o processo mais imfgetpopular na area de pro-
cessos quimicos. Mesmo tendo 0 seu comportamento extersita estudado durante
varias décadas, o interesse em desenvolver pesquisasmalias com essas estruturas
ainda permanece ativo, principalmente por pesquisadarésed de controle de proces-
sos. A explicacdo para isso decorre do fato da destilac@téenica de separacdo mais
comumente empregada pelas industrias quimicas e petrioasim

A destilacéo € um processo de separacdo de uma mistura enosgusnentes, onde é
adicionado ou subtraido calor a mistura em fungéo das difeséemperaturas de ebulicao
dos seus elementos constituintes. Na industria do petraleestilacdo € comumente
realizada em grandes estruturas cilindricas verticaisrdaradas colunas ou torres de
destilacao fracionada.

A Figura 2.1 apresenta um desenho esquematico de um sistemestilacdo fra-
cionada. Esses sistemas sao formados normalmente poletn@&snéos principais: a co-
luna de destilacédo, o refervedoelfoiler) e o condensador. A coluna de destilagdo possui
estrutura tubular cilindrica, apresentando diametro @aie pariar de alguns centimetros
até alguns metros e com a altura variando de 6 até mais de 80smé& seu interior
€ preenchido por pratos perfurados, ou estagios, ondeeccarontato entre liquidos e
vapores. A coluna € alimentada, geralmente, em algum egté&@imo de sua metade.
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Figura 2.1: Esquema tipico da destilag&o fracionada indust

O refervedor € responsavel por vaporizar o liquido de futidwés de troca de calor.
Desse elemento sai um fluxo na forma de vapor que retorna aacelwutro na forma
liquida que é retirado do sistema. Este tltimo € denominaattupo de fundo da coluna
de destilagdo, composto pelas fracbes mais pesadas daanistoarga ou alimentacéo.

Os componentes mais leves que chegam ao topo da coluna na dervapor sao
resfriados pelo condensador através de troca de caloipgerz utilizando &gua fria
ou ar, e armazenados no vaso de condensado. O liquido mressse reservatorio da
origem a dois fluxos: uma parte do liquido é retirada do satemmo produto de topo da
coluna, contendo os componentes mais leves da mistura@gie eaa outra parte retorna
para a coluna. Este ultimo é conhecido como refluxo e é de fa@nizl importancia para
a eficiéncia da destilacdo, aumentando sobremaneira awentdi do processo.

No interior da coluna de destilacdo, os vapores originadds pefervedor fluem
através dos pratos ascendentemente, tornando-se maigncoomponentes leves apés
entrarem em contato, em cada estagio, com o liquido que fldiegao ao fundo da
coluna. Em contrapartida, o refluxo, em seu sentido desoemderna-se, a cada esta-
gio, mais rico em componentes pesados. De acordo com Lind ) 28sses fenbmenos
ocorrem devido ao equilibrio liquido-vapor, como reflexe dédierentes temperaturas nos
estagios existentes entre o topo e ao fundo da torre.

As colunas demetanizadora, deetanizadora, depropaniza&ddebutanizadora sao
alguns exemplos de colunas de destilacdo fracionada quenpedr encontradas em
unidades de processamento de gas natural. As UPGNs s&oasstemplexos, onde
suas estruturas variam de unidade para unidade dependendardcteristicas do gas na-
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tural e dos objetivos de producéo especificos de cada unidddeGN-1l GMR, adotada
como base neste trabalho, € constituida por uma colunaniestara em série com uma
coluna debutanizadora. A unidade contém ainda uma colum@plEnizadora que nao
faz parte da operacao rotineira da UPGN, entrando em opeexgitualmente, apenas
guando é necessario corrigir o nivel de propano no ciclofdgeeacédo da UTPF. Por essa
razdo, serd desconsiderada neste estudo. As duas coluimdsrdsse, colunas deetani-
zadora e debutanizadora, foram simuladas computaciontgmesoftwarede processos
quimicos HYSY® e seréo detalhadas nas duas proximas secdes.

Os modelos dinamicos sao bastante utilizados tanto na d&peojeto, quanto du-
rante o funcionamento efetivo das colunas de destilacdes tEm provado que sao fer-
ramentas muito eficientes para uma variedade de estuddsir ateracoes do processo
e das estruturas de controle, ajuste de parametros de lediotres, determinar o efeito
dindmico de disturbios, explorar os procedimentos dedlirzEcéo e desativagdo do pro-
cesso e otimizar a operacdo da planta. Geralmente, os rsadieimicos das colunas
de destilacdo sdo de alta ordem e fortemente néo linearégiod®o elevado nimero
de estagios e componentes que podem existir em uma colunstriati A simulacao
dindmica desse tipo de sistema envolve integracfes nuaeé&ioma grande quantidade
de equac0es diferenciais ndo lineares resultantes docbhad@massa e energia existente
em cada prato da coluna (Pullis, 2007).

As colunas de destilacao a serem apresentadas sdo do tiffauesn pois 0 processo
€ alimentado continuamente. Nesse tipo de destilacdo, roado da destilacdo em
batelada, o processo esta ativo todo o tempo, possuind@nreldimento (Araujo Jr.,
2007).

2.3.2 Coluna deetanizadora

A coluna deetanizadora € o primeiro estagio de destilac&istkma simulado neste
trabalho. Dessa coluna séo esperados como produtos dedegoredo, respectivamente,
0 gas residual de qualidade industrial e o liquido de gasaldiLGN).

A Figura 2.2 apresenta o diagrama esquematico da colunanizsdora implemen-
tada, bem como os controladores PID e demais instrumergssifies no processo simu-
lado. Os roétulos, otags estéo definidos de acordo com a maneira como 0s instrumentos
sdo identificados na planta real em Guamaré-RN. Deve-secdesgiaze a coluna deetani-
zadora possui mais de um ponto de alimentacao: as linha1@y7% 28 fornecem ao
processo um gas composto de hidrocarbonetos variados (C1+).
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Figura 2.2: Coluna deetanizadora simulada.

No topo da coluna encontram-se, na forma de vapor, os comfgsmaais leves do gas
de carga, formando o produto de topo. Este, apos passarpedolor de calor LNG-100,
€ depositado, predominantemente, em sua forma liquidaswde condensado V-100.
Parte do liquido presente no V-100 retorna a coluna. Ess@owde refluxo é regulada
pelo controlador em cascata formado pelos controladoresweé LIC-101 (mestre) e
de vazéo FIC-100 (escravo). De acordo com o valor de presg#&iraelo no topo da
coluna, o controlador de presséo PIC-100 atua ajustandaiabda valvula VLV-103,
fato que determina a quantidade de gas residual liberad@sio de condensado para
ser comercializado ou utilizado em alguma etapa de proddgddPGN. O gas residual
obtido como produto de topo da coluna deetanizadora é farqmaatiominantemente por
metano (C1) e etano (C2), contendo também tracos de propano (C3)

Na Secao 2.3.3 sera visto que o C3 é um dos principais comps@nGLP, produto
economicamente importante em uma UPGN. Minimizar a perd@3iao gas residual
resulta em um aumento na concentracado de C3 no LGN. Como cé@msgauo proximo
estagio de destilagéo apresentara como produto um GLP ic@aiesm C3.

No fundo da coluna, parte dos componentes mais pesados de gasga, na forma
liguida, sdo encaminhados para o aquecimento no referzed®0. A troca de calor re-
alizada no E-100 é efetuada utilizando oOleo térmico. A valgsse Oleo é regulada pela
valvula VLV-101, cuja abertura é ajustada pelo controlattovazédo FIC-102, escravo do
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controlador de temperatura TIC-100. O vapor resultanteet@gecimento retorna a co-
luna de destilacdo. A outra parte do produto de fundo da eplthGN, é encaminhada
para a coluna debutanizadora, préximo estagio de destiladd&az&o de LGN que flui
para a préxima coluna depende do nivel de liquido preseritendo da coluna deetaniza-
dora. Essa vazao é ajustada pelo controlador em cascatadomelos controladores de
nivel LIC-100 (mestre) e de vazéo FIC-101 (escravo). O LGNdobé composto essen-
cialmente por C3+ e pelo C2 que acabou ndo sendo vaporizadocespo de destilacédo
efetuado pela coluna.

2.3.3 Coluna debutanizadora

Assim como na UPGN-II GMR, a coluna debutanizadora corredp@o ultimo es-
tagio de destilacdo no sistema simulado utilizado nesbaltia. O GLP e o C5+ sao,
respectivamente, os produtos de topo e de fundo dessa coluna
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Figura 2.3: Coluna debutanizadora simulada.

A Figura 2.3 apresenta o diagrama esquematico da colungaskadora, bem como
os controladores PID e demais instrumentos presentes negsm simulado. Os rotulos
foram definidos de acordo com a planta real em Guamaré-RNn#featacéo da coluna
debutanizadora é realizada pelo LGN obtido na etapa anterio
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No fundo da coluna, parte dos componentes mais pesados de&&Gdhcaminhados
para o refervedor P-24011-2. A vazao do oleo térmico utbzaelo P-24011-2 na troca
de calor é regulada pela valvula VLV-103-3, cuja aberturguétada de acordo com a
temperatura interna da coluna através do controlador TRZ21D vapor, entdo obtido,
retorna a coluna de destilacdo. A outra parte do produto a@ofé conhecida como
gasolina natural, sendo o seu fluxo ajustado pelo controlald®102-2. A gasolina
natural € composta essencialmente por C5+, possuindo tamégnena quantidade de
butano (C4) que nao foi vaporizado no processo de destildefimeo pela coluna.

Na parte superior da coluna, o produto de topo é conduzid@aso de condensado
V-24014-2 através de dois possiveis caminhos, podendampassao pelo condensador
a ar @ir-cooler) P-24010. O produto que segue diretamente para 0 vaso dercadb,
sem passar pelir-cooler, depende da atuacao do controlador de pressé&pétmange
SPLT-100 sobre a valvulByPass-2 Do vaso de condensado, parte do GLP obtido é
extraido da planta através da linha de saida GLP-Saidara, marte retorna a coluna de
destilacao. Essa vazao de refluxo é regulada pelo contraled@zéao FIC-101-2, o qual
ajusta a abertura da valvula VLV-101-3. Caso a pressao mteornvaso de condensado
se eleve demasiadamente, parte do GLP pode ser aliviado, m@udida de seguranca,
para qgueima nflare através da linha de saida Gas_Saida-2. A vazédo do GLP guaraai p
gueima é regulada pela abertura da valvula de alivio VL\F3(justada pelo SPLT-100.

O GLP é constituido idealmente por C3 e C4, entretanto, afgeesen sua com-
posi¢do alguns contaminantes, como 0 pentano e o etano. tikad@&s que é realizada
pela coluna debutanizadora tem como um de seus objetivosifam seu topo um pro-
duto formado pelos componentes mais leves de sua cargamPawén 0 aquecimento
da coluna, uma pequena parte dos componentes mais pesautpapmente o pentano,
evapora e contamina o GLP.

Em contrapartida, de acordo com Araujo Jr. (2007), se a aolanresfriada em
demasia, os produtos leves podem néo ser totalmente edappsando depositados junto
ao produto de fundo, superespicificando o GLP. Este acoméeto representaria uma
perda econdmica, uma vez que o valor de mercado do C5+ é gatalmenor que o
valor do GLP.

O pentano presente na composicdo do GLP do processo sinéUiaainado pela soma
das fragcbes molares do i-pentano e n-pentano. Esses cam@msesentam a mesma
tendéncia de variacdo em funcdo das condicfes de operad&io. dsso, para a carga
aplicada ao processo neste trabalho, o i-pentano estanfgreseGLP em maior porcen-
tagem que o n-pentano. O pentano estimado pelo sistemaedtérinfa, aqui proposto,
corresponde a soma das fragdes molares de i-pentano eanpent
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O etano é um composto bastante leve e devido a isso o0s tragss elemento pre-
sentes no LGN evaporam totalmente devido ao aguecimentoaquee na coluna debu-
tanizadora. Como consequéncia natural, o etano presentwgmdessa coluna é com-
pletamente retirado do processo como elemento contareidarGLP.

Para que o GLP néo saia de suas especificacdes, as fragcoessmdoacontaminantes
citados devem ser mantidas entre pequenas faixas da cq@padsial do GLP. Devido a
iss0, ter acesso as fracdes molares desses compostos amn@etervalos de medicao
€ de grande importancia para contribuir com o aumento da&ediei das estratégias de
supervisdo e de controle da qualidade do GLP em unidadesodegsamento de gas
natural.
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Capitulo 3

Fundamentos tedricos

Neste capitulo sdo descritos 0s principios tedricos gée esivolvidos no desenvolvi-
mento deste trabalho. Inicialmente sdo apresentadossattpsprincipais conceitos das
redes neurais artificiais. ApGs descrever a sua definicaoetdtadas as caracteristicas
gue tornam essas estruturas uma das alternativas mazadeisi para o estudo e imple-
mentac&o de sistemas de inferéncia. E apresentada, eneéspesde neural perceptron
de multiplas camadas, por ser essa a estrutura utilizadatema de inferéncia proposto.

Em seguida, a atencao volta-se para a identificagéo de as@imamicos. Sao apre-
sentados os principais passos do procedimento de idegdificdilizado pela modelagem
do tipo caixa preta. Esse procedimento sera aplicado pardifidar as dinamicas do
processo em estudo que possibilitam a inferéncia das Bagdkares de propano no gas
residual e de etano e pentano no GLP. Também € descrito o onoeledal de inferéncia
adotado neste trabalho, relatando os problemas que surpariralessa escolha.

No final do capitulo é feita uma breve introducéo a analiseodgonentes principais,
descrevendo de forma sucinta como essa técnica estaéistitzada para a reducéo di-
mensional de dados. Através desse método, é possivehraatia reducédo no nimero de
variaveis secundarias utilizadas pelo sistema de infeax@taves de uma transformacao
de dados. Isso, consequentemente, permite a simplificagéanfiguracéo da rede neural
a ser implementada.

3.1 Redes neurais artificiais (RNAS)

De acordo com Haykin (2001), as redes neurais artificiaiseséoituras paralelas,
macicamente distribuidas, constituidas por unidadeslssme processamento conheci-
das como neurénios. As RNAs se assemelham ao cérebro humado desua capaci-
dade de adquirir conhecimento a partir do ambiente. Isso®@através de um processo
de aprendizagem que ajusta a forga das conexdes, ou pesHoiEcsis, existentes entre 0s
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neurénios. Nessas conexdes sdo armazenados 0s conhesiamntiridos pela rede.

As RNAs sao utilizadas em diversos tipos de aplicacbes. Bed#ar, como exem-
plos, a classificacdo de padrfes, a filtragem de sinais, sauu& imagens e o controle
e identificagéo de sistemas dindmicos. Entre as propriedatelas por Haykin (2001)
que justificam a utilizacdo de tais estruturas, destacaarssa caracteristica intrinseca de
nao linearidade, as capacidades de generalizacéo e atidpti) a tolerancia a falhas e
a sua capacidade de aproximacao universal.

Uma aplicacéo em potencial para a utilizacao das redesis@uaadentificacédo de sis-
temas dindmicos. Muitos dos sistemas fisicos reais sao maibplexos, o que dificulta,
e as vezes impossibilita, o desenvolvimento de modelosmdditeos que representem as
suas dinamicas satisfatoriamente. As redes neurais iaiifiatravés de seu processo de
aprendizagem e de sua capacidade de aproximacao uni@sagguem representar a
funcdo dindmica correspondente ao sistema a ser identifmad relativa simplicidade
(Linhares et al., 2008a).

A capacidade das redes neurais de poderem ser aplicadantifiddcao de dinami-
cas é de grande importancia para este trabalho, uma vez qeestema de inferéncia
nada mais € do que um modelo capaz de reproduzir as relag@esidas entre variaveis
secundarias e primarias de um processo.

Diversas séo as arquiteturas de redes neurais existeaigespmo: redes de funcoes
de base radial, redes de Kohonen, maquinas de vetor de esupaotte outras. Neste
trabalho, a arquitetura a ser utilizada é a perceptron dapiad camadas. A aplicacéo
com sucesso dessa estrutura pode ser encontrada em divalsdisos realizados na area
de inferéncia, como os de Bawazeer e Zilouchian (1997), Bo €@03) e Fortuna et al.
(2005). A Figura 3.1 apresenta um exemplo desse tipo deterngya.

Camada Camada
Oculta de Saida

Entradas
sepleg

1 bias

Figura 3.1: PMC totalmente conectada de duas camadas.
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A arquitetura basica de uma rede PMC possui 0s seus neurdisfmsstos em ca-
madas, onde cada neurbnio de uma camada recebe como emtesds as saidas de
neurdnios da camada imediatamente anterior ou das enttadede. Devido a essa con-
figuracdo, essas redes neurais também sdo conhecidas dasieeeforwardNgrgaard
etal., 2001).

Na Figura 3.1, a segunda camada € conhecida como camadadaepsas fornece as
saidas darede neural. A primeira camada € conhecida conamlearulta, intermediaria
ou escondida, por estar, de certa forma, escondida entretiagl@s externas da rede
(b1, b2, 3) e a camada de saida. A rede apresentada é totalmente cangctiadodas
as entradas e neurénios das camadas estdo conectados osmostoeuronios da camada
seguinte. A Equacao 3.1 expressa matematicamente o fame@no de uma rede neural
PMC, onded; é a saidada rede.

Nh N
di(t)=gi[d, 6] =F [zWu,jfj (ZWJ,|¢| +Wj,o) +W o (3.1)
= <1

O vetor de parametrdscontém todos os parametros ajustaveis da rede: pesos sinap-
ticos ebiases{w;,W j}. Nesse caso, biaspode ser interpretado como um peso sendo
aplicado a uma entrada fixa de valor unitario. O numero debmés da camada escon-
dida e o nimero de entradas da rede sao, respectivamgm®ey, enquantds e f; sdo
as fungdes de ativacdo dos neurbnios das camadas de sameids. As funcdes de
ativacdo mais comumente utilizadas sao a linear, a signaidegistica, e a tangente
hiperbdlica. Essas funcfes sdo dadas pelas Equacdes33eZ3.4, respectivamente.

fi (x) =x (3.2)
fs(x) = ﬁ (3.3)
f0) = tanh() = 1o (3.4)

Cybenko (1989) demonstra que qualquer funcdo continua pdepsoximada por
uma rede PMC contendo uma camada oculta com neurdnios déefunig ativagcéo
sigmoidais, ou tangentes hiperbdlicas, e uma camada de f&afdada por neurénios
com funcdes de ativacéo lineares. Entretanto, em seuti@hbado é explicado quantos
neurdnios devem ser incluidos nessa Unica camada oculbereBeltado citado, é normal
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concluir que n&o existe a necessidade de se utilizar maisideeamada oculta e/ou uma
mistura de diferentes tipos de funcdes de ativacdo. Entreta utilizacao de estruturas
mais sofisticadas pode ser mais adequada em casos onde axidag# de mapeamento
€ elevada.

A escolha quanto aos nimeros de camadas e de neurbnios gm dempor uma
RNA pode ser vista como uma area de estudo bastante promigarae ainda nao
foram obtidos resultados muito conclusivos quanto a isso.

3.1.1 Processo de aprendizagem

Uma das principais propriedades das redes neurais, ptov@ve a mais importante,
€ a sua habilidade em aprender a partir de seu ambiente e lerared seu desempenho
através da aprendizagem. Pode-se definir o aprendizadeioartrento de uma rede neu-
ral como o processo pelo qual os parametros adaptaveis(gpiespticos biase$ da rede
sdo ajustados. Existem diversos métodos de aprendizadmlee meurais, tais como as
aprendizagens: hebbiana, competitiva, por reforgo, sigienada e ndo-supervisionada.

O principal método de aprendizado utilizado em redes PMCsipargisionado. Esse
método se caracteriza pela disponibilidade de conhecommeninformacdo sobre um sis-
tema ou ambiente na forma de padrbes entrada-saida (H2@0d). Para uma dada
entrada, a saida da rede neural € comparada com a saidgcond&ste do conjunto de
treinamento. Dessa forma, os parametros livres da rederpseeajustados tendo como
base o sinal de erro e os padrdes de treinamento. Os ajustiestea de forma iterativa,
prosseguindo até que o erro seja pequeno o suficiente. AaR3gRiapresenta o esquema
de funcionamento do aprendizado supervisionado.

Entrada , Saida
Sistema -
Desejada

Ajuste dos
Parametros

Rede Neural %{)

( Sinal de Erro

Figura 3.2: Esquema de aprendizagem supervisionada.

Um conjunto preestabelecido de regras bem definidas patagieale um problema
de aprendizagem é denominado algoritmo de aprendizagemtoeinmento. Nao existe
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um algoritmo de treinamento Unico para o projeto de redegi®uAo invés disso, ha
uma grande variedade de algoritmos que se diferenciancamasnte, pela forma como é
formulado o ajuste dos parametros livres da rede neuralg@iatho da retropropagacgao
do erro €rror backpropagatioh é a mais usual técnica de aprendizado supervisionado
utilizada com as redes perceptron de multiplas camadas.stirdedetalhado sobre esse
algoritmo pode ser encontrado em Haykin (2001).

3.1.2 Projetos utilizando redes neurais

Um conjunto de passos basicos deve ser seguido quando $& aisear as redes
PMC para projetar um sistema capaz de solucionar um detadmiproblema, séo eles:
coleta de dados, configuracao da rede, treinamento, vabdaaplicacao.

No primeiro momento, sédo coletados dados relativos ao @mudbk ser resolvido. O
objetivo é formar os conjuntos de dados de treinamento dagib, que serdo utilizados
em passos seguintes do projeto. Os dados coletados devesigrsécativos e cobrir
amplamente o dominio do problema. Além disso, pode ser s&tepré-processar estes
dados, através de normalizacfes, escalonamentos e deweisformato para torna-los
mais apropriados a sua utilizacéo na rede (Tatibana e K&£i88).

A definicdo da configuracéo ideal de uma rede neural € umathestante dificil.
N&o existem regras precisas para a escolha do nimero deasaomadtas e o nimero
de neurdnios por camadas. Sabe-se apenas que uma rede comlendaias camadas
ocultas néo introduz grandes vantagens em termos de daeseonpapresenta um tempo
de treinamento muito grande (Lima, 2001). Geralmente sesszolhas séo realizadas de
forma empirica, na base da tentativa e erro, ou seja, atav@smparacdes dos resultados
obtidos por cada uma das configuracdes testadas.

Na fase de treinamento da rede neural, os parametros liaresdg sdo ajustados
visando a transferir os conhecimentos presentes no conflentiados de treinamento
a rede neural. O processo é realizado pelo algoritmo deatreinto escolhido. Nessa
etapa algumas escolhas devem ser feitas, tais como o modargEtento (por lote ou
sequencial), a inicializacdo dos pesos sinapticos e agiostde parada. O treinamento
deve ser interrompido quando a taxa de erro for suficienteeguena e a rede neural
apresentar uma boa capacidade de generalizacéo (Tatibaetsel, 2008).

Na etapa de validag&o, o conjunto de dados de validagéo seapaeo a rede neural
ja treinada. O objetivo é verificar o funcionamento da rede valores de entrada des-
conhecidos. Dessa forma, € possivel ter indicativas davjssgho da rede quando for
executar a funcdo para a qual foi projetada. Caso a rededeeatanda as expectativas
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do(s) projetista(s) na etapa de validagéo, ela é entdorattagao sistema no ambiente
operacional da aplicacéo, fornecendo, dessa forma, a&sopaya o problema proposto.

3.2 Identificacao de sistemas dinamicos

Segundo Ngrgaard et al. (2001), identificar um sistema @#atde inferir um modelo
gue represente a sua dinamica a partir de uma série de mediedias variaveis. A
simulacao, predicéo, deteccao de falhas e o desenvolndergistemas de inferéncia e
controle sao aplicacdes tipicas da identificacdo de sistdimamicos.

Ha varias formas de classificar as técnicas de modelagenantdewse em conta o
nivel de conhecimento do sistema que se deseja identifode-pe agrupar os métodos
em trés grupos: modelagem caixa branca, modelagem caita @modelagem caixa
cinza (Aguirre, 2004).

Se a identificacdo baseia-se exclusivamente em dados sbitidsistema, assumindo
nenhum ou pouco conhecimento sobre os principios fisicosisiema, o processo de
identificacdo € conhecido como modelagem caixa preta. Emnagartida, o termo mo-
delagem caixa branca é aplicado quando é realizada umaagedepuramente fisica do
sistema. Segundo Aguirre (2004), a modelagem caixa cinza éomjunto de técnicas
gue poderia ser classificado como estando entre a modelagpanbcanca e a caixa preta.
As técnicas desse grupo caracterizam-se por usar infoomaagdiar, que nao se encontra
no conjunto de dados utilizados durante a identificacdop®de informacédo auxiliar e
a forma com que ela é usada varia muito entre as diversasa8atisponiveis. O desen-
volvimento de técnicas caixa cinza é um dos grandes des#fiais @am identificagéo de
sistemas.

Neste trabalho é utilizada a modelagem caixa preta. Sdpagiils dados experimen-
tais coletados do sistema simulado formado pelas colundsst#acéo deetanizadora e
debutanizadora com o objetivo de obter um modelo neurakadgeepresentar as dinami-
cas existentes entre as variaveis primarias e secundarsstdma.

O procedimento basico para a realizacao da identificacdpalodixa preta assemelha-
se bastante aos passos a serem seguidos no desenvolvie@ntgetos utilizando redes
neurais. As caracteristicas das redes neurais e essa aagafazem das RNAs uma das
técnicas mais utilizadas nesse tipo de identificagéo.

Segundo Fortuna et al. (2007b), o primeiro passo em quajyoeesso de identifi-
cacao de modelos dinamicos é a realizacdo de uma analisa dos dados disponiveis
das variaveis do processo. Dessa forma, por exemplo, évpbebier informacdes im-
portantes que auxiliem no projeto de sensores virtuaisnigado tanto selecionar as
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variaveis secundarias candidatas a serem utilizadas tdons. de inferéncia, quanto
identificar eventos que fornecam informacdes importardbeesa dindmica do processo.
Essa tarefa exige a cooperacéo do projetista do modelo esgesialistas ou operadores
do processo.

A Figura 3.3 ilustra, através de diagrama, o procedimensicbala modelagem do
tipo caixa preta. Na etapa de coleta de dados sé&o realizadasingdes no sistema com o
objetivo de obter conjuntos de dados que descrevam o coampento do sistema dentro
de sua amplitude de operacéo. A ideia consiste em varianais sle entrada do sistema
e observar a influéncia dessa variacdo em suas saidas. @stosnjle dados obtidos
serdo posteriormente utilizados para inferir o modelo gtesia. Em muitos casos, para
intervir no processo e coletar os dados necessarios dafickgdo, sdo aplicados ao
sistema sinais de entrada ou de excitacéo ricos em fre@sen0s sinais PR$éeudo
Random Signale PRBS Pseudo Random Binary SighaBo muito utilizados na pratica,
por possuirem essa caracteristica.

Coletar dados <= = = = -

v

Selecionar estrutura
de modelagem

v

Estimar modelo <= = = = -

!

Validar modelo

Modelo
Modelo nao aceito
aceito

Figura 3.3: Procedimento basico de identificacdo caixapret

Alguns cuidados importantes devem ser levados em congétera coleta de dados,
principalmente quando estamos tratando com process@s Karalmente, as variaveis
de um processo possuem diferentes magnitudes, dependasdmidades de medida
adotadas e da natureza do processo. Isso pode fazer com gaedasis de maiores
magnitudes tornem-se dominantes sobre as variaveis deresemagnitudes durante o
processo de identificacdo. Portanto, nesses casos, faxessaria a normalizacdo dos
dados coletados. De acordo com Fortuna et al. (2007b), asativacbesmin-maxe
z-scoresdo 0s métodos mais comumente utilizados.
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Os dados coletados do processo também podem conter algonostsas que demons-
trem ser inconsistentes em relacdo as caracteristicéisests, bem como em relacdo as
caracteristicas dindmicas, da maioria dos dados obtidgsasEamostras sédo denomi-
nadasoutliers Segundo Keller e Warrack (2003), unaitlier pode ter como causas a
transposicao de digitos no momento de gravacao da medid¢éibra incorreta de um
instrumento de medi¢do, ou ainda devido ao defeito fisicalgdem equipamento. A
deteccdo deutliers € muito importante para qualquer andlise preliminar doguctos
de dados, umas vez que essas amostras podem influenciamdeifiolesejavel na qua-
lidade do modelo que se deseja encontrar. Além disso, eamsistreais, deve-se ter o
cuidado de procurar remover ruidos de alta frequéntisetse efeitos sazonais através,
por exemplo, da filtragem digital dos dados.

Diversas sao as estruturas de modelagem existentes, cadaumas suas vantagens
e desvantagens em relagcao a determinados tipos de problBmasordo com Ngrgaard
et al. (2001), de uma forma geral, o problema de selecaoslessaturas pode ser divi-
dido em duas partes:

1. Selecionar uma “familia” de estruturas de modelagempaiarda para descrever o
sistema, por exemplo, estruturas de modelos lineares pedleeptron de multiplas
camadas, redes de funcdes de base radleletsetc.

2. Selecionar um subconjunto da familia selecionada detesds de modelagem.

Apbs selecionar a estrutura de modelagem, o proximo passe@&anar um modelo
especifico dessa estrutura que possa melhor represenstermaide acordo com algum
critério, como o erro médio quadratico (EMQ). Esse procéssonhecido na literatura
estatistica como estimacao. Entretanto, esse mesmo googeando envolve modelos
neurais é usualmente chamado de treinamento ou aprendifadessa etapa que s&o
utilizados os conjuntos de dados obtidos na etapa inicigirdoesso de identificacéo.
Através dos dados experimentais e do algoritmo de treintmnema rede neural tem 0s
seus parametros livres ajustados de forma a melhor repaesedinamica do sistema a
ser identificado.

Depois de o modelo ter sido estimado ou treinado, ele dewsvakado com o objetivo
de analisar a sua capacidade de representar o sistema elo. €5¢u0 modelo satisfazer
0S requisitos do projeto, ele € aceito e estara pronto pargikeado para os fins a que
foi desenvolvido. Em caso contrario, deve-se retornar plgama das etapas anteriores
buscando aprimorar o modelo.
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3.2.1 Modelos neurais de identificacao

Arealizacdo de inferéncia utilizando RNAs pode ser vista@wam problema de iden-
tificacdo, uma vez que a rede neural treinada deve ser capegrdsentar com eficiéncia
a dindmica existente entre as variaveis secundarias e a8 processo em estudo.
Uma das principais vantagens de se utilizar estruturasisgpara a identificacao de sis-
temas € a sua capacidade de representar, ou aprendereidatiaels ndo lineares desses
sistemas.

Segundo Aguirre (2004), os sistemas dinamicos encontrapgatica sdo, em ultima
analise, ndo lineares. Apesar disso, vé-se que em alguos aasproximacoes lineares
sdo suficientes em aplicacdes praticas. Entretanto, ermafysituacdes, os modelos li-
neares nao serdo satisfatérios e representacdes ndedimeaerao ser usadas. A opcao
pelos modelos néo lineares, entretanto, traz consigo witamel aumento na complexi-
dade dos algoritmos a serem utilizados.

Em face a escolha de que tipo de modelo usar, se lineares tineges, € importante
considerar o seguinte: ao contrario do que possa paredagmaea exatiddo dos modelos
nao € a principal motivacdo para se usar modelos nao lineBeefato, ha razées mais
fortes para, em uma dada aplicacéo, optar por modelos reéaréis, como por exemplo 0
fato dos modelos néo lineares produzirem certos regimésnios que modelos lineares
nao conseguem representar (Aguirre, 2004).

As estruturas de modelagem baseadas em redes neuraisiiagaspara identifi-
cacao de sistemas nao lineares, sdo generalizacdes ddsrastde modelagem linear.
Elas sdo caracterizadas pelo seu vetor de regressao, opaejaetor que contém os
valores passados das variaveis usadas para se estimaaalsaidtema. Algumas es-
truturas de modelagem linear sdo: FAfte Impulse RespongeARX (AutoRegressive,
eXogenous inplit ARMAX (AutoRegressive, Moving Average, eXogenous )niiE
(Output Error) e SSIF State Space Innovations FoynbDependendo da escolha do vetor
de regressao, diferentes estruturas de modelo neural e@merge o vetor de regressao
for selecionado de forma similar a utilizada pelo modelo ARXstrutura de modelagem
neural & chamada NNARX\eural Network ARX Do mesmo modo, temos as estruturas
NNFIR, NNARMAX, NNOE e NNSSIF (Lucena, 2005).

As estruturas neurais citadas sdo muito bem descritas pgabial et al. (2001), apre-
sentando as vantagens e desvantagens de cada uma delase Rlederever resumida-
mente cada uma de suas estruturas de acordo com seus vetoegsassao. No modelo
NNFIR, o vetor de regressao € formado apenas por medicoeadaasdas variaveis de
entrada do processo. No modelo NNARX, é acrescentado ao detmrgressao valo-
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res de medicdes passadas das variaveis de saida do proSegsmdo Ngrgaard et al.
(2001), esses dois modelos sdo sempre estaveis, poisaefamespuramente relacdes al-
gébricas entre as variaveis do modelo. O mesmo nao podeceiadidemais estruturas
de modelagem neurais.

A estrutura de modelagem NNARMAX adiciona ao vetor de reg@sk modelo
NNARX, informacdes sobre o erro de predicdo do modelo. Pumrtaxige uma com-
paracao entre o valor estimado e o valor real da variavelide s modelo. O modelo
NNSSIF utiliza uma abordagem um pouco diferente dos demdisionando ao modelo
informacdes relativas ao espaco de estados do sistemant®oesse modelo é de poten-
cial interesse no projeto de controladores em espaco dgosst&dm outro detalhe a se
destacar é que, de acordo com Sgrensen (1993), o modelo RIg8& ser considerado
equivalente a um filtro de Kalman estendido para sistemasn&mes.

Anteriormente, neste trabalho, foram apontadas as diédelsl de medigcéo das va-
ridveis primarias da UPGN, que se pretende estimar. As ibesligessas variaveis nao
estdo sempre disponiveis, pois apresentam um longo itdeteanedicdo. Isso dificulta,
por exemplo, que essas variaveis sejam estimadas em ingemanores utilizando a es-
trutura NNARMAX, uma vez que essa necessita realizar corgpasaentre as variaveis
estimadas pelo modelo e os seus valores reais para a obtimgator de erro utilizado
por essa estrutura. Também néo é objetivo deste projettieaicom a nogao de espacgo
de estados, descartando, assim, a estrutura NNSSIF.
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Figura 3.4: Estrutura do modelo NNARX.

O modelo de identificacdo adotado como base para ser utilizadgistema de infe-
réncia proposto por este trabalho é o modelo NNARX. A FigutapBresenta o diagrama
dessa estrutura, on@féé a saida estimada da plandaé o atraso de transporte da planta,
n é a ordem da saida da plantag a ordem da entrada da plangy& a saida da planta
e u a entrada da planta. Pode-se notar a aplicacéo de regresssse modelo, fazendo
com que a saida presente da rede neural esteja relaciomadalmres passados de en-
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trada e saida do sistema a ser identificado. A utilizacdogtessores é de fundamental
importancia, uma vez que a estrutura € projetada com oordeitdentificar a dinamica
existente em um sistema fisico.

Devido aos intervalos de medicdo das variaveis primariasistema de inferéncia
proposto, mantendo-se a estrutura NNARX original, o sistdmanferéncia ndo seria
capaz de reduzir o periodo de medicdo dos cromatdgrafos,vamgue esse modelo
necessita das medicdes reais das variaveis primariascétamnar esse empecilho, sdo
utilizados neste trabalho, como parte das entradas da RNA&Ja®es passados estimados
pelo proprio modelo do sistema de inferéncia, criando assia realimentacao a partir
das saidas estimadas. O modelo NNARX alterado dessa madapda,como parte de sua
entrada variaveis estimadas, é conhecido como NNOE. A&Rbrapresenta o diagrama
esquematico dessa estrutura de modelagem neural.

\

mozz

Figura 3.5: Estrutura do modelo NNOE.

Nessa estrutura, a expressdo matematica do modelo ndogdmdaser descrita pela
Equacéo 3.5:

JO) = f(§(t—1), ..., 9t—n),ut—d), ..., ult—d—m)) (3.5)

ondey é a saida estimada da plardag o atraso de transporte da planta a ordem da
saida da plantam é a ordem da entrada da planté,) € uma fungéo néo linear mapeada
pela rede neural e a entrada da planta.

3.3 Andlise de componentes principais (ACP)

A analise de componentes principais, segundo JolliffeZp@provavelmente a mais
antiga e conhecida técnica de analise de dados multivagjdeado sido introduzida por
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Pearson (1901) e desenvolvida independentemente por liAgt€1933). Entretanto,
somente com o advento dos computadores essa técnica comseo@mplamente uti-
lizada, possuindo uma grande variedade de aplicacdesptais. compresséo de dados,
processamento de imagens, reconhecimento de padréegdprelg séries temporais,
entre outras.

Segundo Kano et al. (2001), as técnicas de ACP e minimos giedparciais (MQP)
vem sendo largamente utilizadas na modelagem, monitotaneeoontrole de proces-
SOs quimiométricos, uma vez que podem lidar, sem probletoasyariaveis de entrada
correlacionadas.

A ideia principal da analise de componentes principais azieé dimensionalidade
de um conjunto de dados formado por um grande namero de gavi@errelacionadas,
retendo o tanto quanto possivel das informacdes presemtesnjunto de dados. A re-
ducéo é obtida transformando as variaveis originais em uro oonjunto de variaveis,
componentes principais (CPs), as quais séo descorreldamesordenadas de tal forma
gue as primeiras retenham a maior parte das variacdes fgesan todas as variaveis
originais (Jolliffe, 2002).

De acordo com Mingoti (2005), a analise de componentesipdigctem por ob-
jetivo mapear um sistema composto govariaveis enk combinacgdes lineare& & p)
ndo correlacionadas, chamadas de componentes princitaisés da realizacdo desse
mapeamento, o sistema de variabilidade do vetor aleaténgposto dagp variaveis ori-
ginais pode ser aproximado pelo sistema de variabilidadestty aleatorio que contém
ask componentes principais.

As k componentes principais que representarao o sistema patesbtidas atraves
da matriz de covariancia ou de correlacéo dos dados obtaisistma. Quando extraidas
a partir da matriz de covariancia, as componentes prirecg#o mais influenciadas pelas
variaveis de maior variancia, sendo, portanto, de poutidade nos casos em que existe
uma discrepancia muito acentuada entre essas variansssdicrepancia é geralmente
causada pelas diferentes unidades de medidas das vadaveiecesso. Nos casos em
gque esse problema ocorre, ele pode ser amenizado utilizamddriz de correlacdo. No
entanto, o procedimento para obter as CPs é semelhante ers amt@sos.

Em geral, quando as componentes principais sédo extraidamula de correlacao,
necessita-se de um nimero maior de componentes para seaaloambjetivo desejado
para uma aplicacao especifica, em comparagdo com o nUmeryickquando as com-
ponentes sdo extraidas da matriz de covariancia.
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3.3.1 Componentes principais

SejaX = (X1, X, ..., Xp)" um vetor aleatério com vetor de médias expressquper
(M1, Ko, ..., Hp)’ € matriz de covariancigi,y, , com respectivos autovetores normalizados
e, &, ..., €, isto €, 0s autovetores satisfazem as seguintes condi¢des:

1. €ej =0 para toda # |
2. g =1paratoda=1,2, ..., p
3. Ymp& =Aigparatodd=1,2, ..., p

sendo cada autoveter denotado poe = (&1, €2, ..., &p)’ € Ai Seu respectivo auto-
valor. Considere o vetor aleatério= O’X, em queO é a matriz ortogonal de ordem
constituida dos autovetores normalizados da matgiz , isto €&,

€11 €1 ... €p
€2 €2 ... €n

Opp = o (3.6)
elp ezp PR epp

Portanto, pode-se afirmar que o ve¥oe composto pop combinacdes lineares das
variaveis aleatorias do vetdf, que possui vetor de médipg= O’p e matriz de covari-
ancia/\pxp, tal que,

AM O .00
0 A ... O

App=| . . . . 3.7)
0 ... 0 Ap

Dessa forma, as variaveis aleatorias que comp@esdo néo correlacionadas entre
si. Assim, surge a ideia de se utilizar combinagdes lineaney, como uma forma
alternativa de se representar o veXgreduzindo-se o espaco de variaveis.

As k combinacdes lineares (componentes principais) escallpdea representar o
vetor X estao diretamente relacionadas com a variancia total torsse sao escolhidas
de acordo com os autovalor®g Ao, ..., Ap.

Na pratica, a matriz ., € desconhecida e precisa ser estimada atraves dos dados
amostrais coletados. Em geral, a maffig, € estimada pela matriz de covariancia ou
correlagao amostré,p. Considerando entda, A, ..., Xp como sendo os autovalores
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da matrizSpp, € €1, €, ..., €, 0S respectivos autovetores normalizadog;ésima
componente principal amostral estimada € definida por:

/Y\j:/éj/X:é\jlxl—l—/e\jzXz—i—...+§ijp (3.8)
comj=1 2, ..., p, sendo a variancia total daésima componente principal amostral
dada por:

A
li = —— (3.9)

17 p
2"

3.3.2 Selecdo das componentes principais

Quando se tem como objetivo a reducéo dimensional, sumdozainformacao das
p variaveis originais enk componentes principaisk & p), € necessario adotar algum
critério de escolha para selecionar o numero de componguéeserao mantidas no sis-
tema.

Segundo Jolliffe (2002), muitas das regras de selecdo demkrde componentes
principais a serem retidas ndo séo rigorosamente exatae. f&is justifica-se por elas
serem intuitivamente plausiveis e por funcionarem nagaabevido a esta caracteristica
da maioria das regras de selecdo, é necessario, geralmenpelgamento adicional do
projetista quanto ao melhor nimero de componentes a sei@adéds na aplicacdo em
desenvolvimento.

Um critério bastante utilizado consiste em selecionar umerd de componentds
gue somadas representem uma porcentagdenvariancia total do problema (Mingoti,
2005). Dessa forma, busca-se o0 menor valor inteirb taéque:

>)

M =~

(3.10)
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De acordo com Jolliffe (2002y,corresponde a um ponto de corte, sendo usualmente
selecionado de uma regido compreendida entre 70% e 95%0damm as exigéncias
da aplicacdo. De uma forma geral, 0 melhor valor gar@tornar-se menor, quanto maior
for o nimero dep, ou do numero de observacfes da aplicacdo em estudo.

Uma outra regra disponivel para a selecdo das componeimegpis foi discutida
e nomeada por Catell (1966) como grafsmmee A ideia de Catell consiste em plotar a
variancia total de cada componente principal, ou dos alsi@scorrespondentes de cada
componente principal, e observar o ponto no grémmeeem que se inicia uma linha reta,
ndo precisamente horizontal. O primeiro ponto dessa lingiat@ escolhido para ser a
altima componente principal a ser retida. A formulacdo deslCainde procura-se por
um ponto em qué_1 — | torna-se aproximadamente constante, € menos subjetiva que
método apresentado anteriormente, entretanto, aindamraqucerto grau de julgamento
do projetista.

A Tabela 3.1 apresenta resultados obtidos a partir da gpticda analise de com-
ponentes principais. Esses resultados, utilizados aaquo @xemplo, foram retirados do
trabalho de Warne et al. (2004a), apenas com o intuito diedlua utilizacdo do grafico
scree Inicialmente, nota-se que os autovalores estdo ordemBdosgmneira decrescente,
de acordo com o exigido pela técnica ACP.

Tabela 3.1: Exemplo de resultados de andlise de compor@irepais.

| CP No. | Autovalor | Variancia (%) | Variancia total (%) |

1 8,2970 75,431 75,431
2 1,9350 17,591 93,022
3 0,3490 3,181 96,203
4 0,2160 1,963 98,167
5 0,0930 0,843 99,010
6 0,0570 0,523 99,533
7 0,0270 0,253 99,786
8 0,0110 0,096 99,883
9 0,0070 0,063 99,946
10 0,0050 0,049 99,996
11 0,0004 0,044 100,000

Atraveés das informacdes listadas, pode-se plotar o grédieetendo no eixo das abs-
cissas 0 numero de componentes e no das ordenadas os aewmvald-igura 3.6 apre-
senta o graficacreecorrespondente a Tabela 3.1. Apds observar rapidamentdioagr
nota-se que a partir da quarta componente principal tenmsdinha quase horizontal.
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Figura 3.6: Gréficecreedo exemplo de ACP.

A Tabela 3.2 apresenta somente as seis primeiras compsneineipais. Os demais
dados relativos as variancias dessas CPs demonstram queuedas CPs(lx_1— k)
torna-se praticamente constante para os valores subsegjdek Dessa forma, a selecéo
das quatro primeiras componentes principais € uma escdéguada de acordo com a
formulacéo de Catell.

Tabela 3.2: Analise atraves da formulagcéo de Catell.

(CPNok || 1 | 2 | 3 | 4 [ 5 | 6 |
AutovalorAg || 8,297 | 1,935 | 0,349 | 0,216 | 0,093 | 0,057
Ik 75,431 93,022| 96,203| 98,167| 99,010 99,533

1 —lk 6,362 | 1,583 | 0,133 | 0,123 | 0,036 | 0,030

Ainda tendo como base as informacfes apresentadas pela Bahese for utilizada
a metodologia do ponto de corte, seryde 80% ey = 95%, 0 niumero de componentes
principais selecionadas é de, respectivamente, doifi(\@ai total de 93,022) e trés (va-
riancia total de 96,203).

Em Warne et al. (2004a), a analise de componentes prin@ép#dikzada para o desen-
volvimento de um sistema de inferéncia, também compostaimarrede neural. Nesse
trabalho, ele descreve um outro critério utilizando umar@ddgem similar a validacao
cruzada. O numero de termos utilizados para inferir a varigrmaria do sistema cor-
responde ao niumeiode CPs, 0 qual é sucessivamente escolhido e testado no sg#ema
inferéncia 1(k = 1), no sistema de inferéncia(R = 2), ..., e assim por diante, até que
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a estimativa obtida ndao apresente melhora significativaaaalicdo de mais uma com-
ponente principal. O numero de CPs selecionado correspentig, ao menor nimero
necessario para uma predi¢cédo de boa qualidade.
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Capitulo 4

Sistema de inferéncia proposto

Inimeros sao 0s processos das industrias quimica e peticqudnde as variaveis
primarias associadas com a qualidade de seus produtos shficdenensuracéo e/ou
apresentam longos intervalos de medicdo. Em processosstagho, essas variaveis
correspondem as composi¢des quimicas de seus produtaispgete medidas através de
analise em laboratério ou por cromatégrafos a gas. Estiesodlisdo geralmente caros,
de dificil manutencéo e calibracéo, e introduzem signifioatatrasos de medicdo. Em
seu trabalho de dissertagéo, por exemplo, Lima (2001zotiimedi¢des da fragdo molar
de pentano no GLP de um cromatégrafo de linha a cada quaténzeos Quando um
anico cromatoégrafo de linha é utilizado para medir a cong@msde mais de uma linha de
producao, esse intervalo de medicao é ainda mais elevagossibilitando a elaboracao
de estratégias de controle mais eficientes. Uma alternadistante utilizada para tratar
esse problema é inferir as variaveis primarias do procegatdiade variaveis secundarias
de facil medicao.

Neste capitulo é apresentado o sistema de inferéncia poopeste trabalho. Serdo
descritos os trés moédulos que o compde, sao eles: modulo AGRINRNA e médulo
de correcdo. O objetivo do sistema € estimar, a partir dawgis secundarias, as fracoes
molares de C3 no gas residual e de C2 e C5 no GLP em uma UPGN simutiidando
redes neurais PMC em conjunto com a técnica de analise deoo@migs principais. O
sistema é projetado para estimar as variaveis citadas deo@m minuto, tempo conside-
rado suficiente para a implementacéo de controladore®indiis eficientes. Espera-se
gue o sistema de inferéncia projetado seja capaz de opdisdataiamente por tempo
suficiente para que as medi¢Bes dos cromatégrafos em litdjaredisponiveis para a
realizacao da correcao dos valores inferidos pelo sistemagio do modulo de correcao.
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4.1 Modulo ACP

Um dos pontos principais do projeto de um sistema de infex&na selecéo das va-
riveis secundarias que serédo utilizadas para estimariaseia primarias do processo.
O numero empregado dessas variaveis ira influenciar nadadalida inferéncia, assim
como no tamanho e complexidade do sistema projetado. \Gsanchplementacéo de
sensores virtuais de menor complexidade e de bom desempdimbrsas técnicas es-
tatisticas vém sendo desenvolvidas e utilizadas paraifidantum subconjunto de vari-
aveis secundarias a partir do conjunto original dessaawais. Dessa forma, apenas as
variaveis presentes nesse subconjunto sao utilizadasonedgimento de inferéncia. Em
alguns casos, essas variaveis podem ser parcialment®msalias por meio do conheci-
mento de profissionais que operam diretamente com o procEssaistemas aplicados
as colunas de destilacao, é bastante comum selecionar uiageantidade de medicdes
de temperaturas de diferentes pratos perfurados, vazaefldeo; presséo de coluna e
temperaturas do refervedor e condensador.

Tabela 4.1: Variaveis secundarias do processo.

| p | Variavel Secundéria PV,) | Controlador | Coluna de Destilago|
1 Presséo de topo PIC-100 Deetanizadora
2 Vazao de refluxo FIC-100 Deetanizadora
3| Temperatura do estagio4Q TIC-100 Deetanizadora
4 Vazao de LGN FIC-101 Deetanizadora
5| Temperatura do estagio 16 TIC-102-2 Debutanizadora
6 | Volume liquido do estagio 28 LIC-102-2 Debutanizadora
7 Vazao de refluxo FIC-101-2 Debutanizadora
8 Nivel do condensado LIC-100-2 Debutanizadora

Neste trabalho, o sistema simulado apresenta em sua iRSttaigdo poucos sensores
de temperatura. Isso decorre do fato da simulacdo implederocurar manter as ca-
racteristicas reais da UPGN-Il GMR. ApesargtgtwareHYSYS® fornecer todo o per-
fil de temperatura das colunas deetanizadora e debutarézageenas serao levadas em
consideracao os valores de temperatura que podem serhtidoés de sensores fisi-
cos reais presentes na planta. O objetivo € que no final dalli@seja encontrado um
sistema de inferéncia eficiente sem que haja a necessidadstalar novos instrumen-
tos na planta. Analisando as instrumentacgdes das colurtenideadora e debutanizadora
apresentadas no Capitulo 2, pode-se notar que as possi@ieigasecundarias a serem
utilizadas restringem-se as variaveis de processo dosotaghbres presentes no processo
simulado. A Tabela 4.1 apresenta a listagem dessas variavei
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Pode-se observar que nem todos os controladores PID pFssensistema simulado
foram listados. Isso € explicado pelo fato de existiremagsgiias de controle em cascata
na planta, envolvendo um controlador PID mestre e outr@esciPortanto, somente um
desses controladores foi escolhido, j& que os controlagmesentes em um controle em
cascata sao fortemente correlacionados. No processoasimutsse tipo de estratégia
€ encontrada apenas na coluna deetanizadora: TIC-100 ¢jnestiC-102 (escravo), e
LIC-100 (mestre) e FIC-101 (escravo). No primeiro controlecascata, optou-se por
escolher a PV do controlador TIC-100, pois a dinamica maisldasse controlador é
predominante no comportamento dindmico do sistema. Naglegeontrole em cascata,
o critério utilizado foi diferente: apesar da predominanga dindmica do controlador
LIC-100, optou-se por selecionar a PV do controlador FIC-¥8240 de LGN, pois esta
variavel € de grande importancia na inferéncia das vasgwamarias da coluna debu-
tanizadora, j& que corresponde a alimentagdo/carga delssec Dessa forma, foram
pré-selecionadas, ao todo, quatro PVs pertencentes agsgmda coluna deetanizadora
e outras quatro pertencentes ao processo da coluna delakara.

Neste trabalho, pretende-se obter um modelo de inferéfmidd, aplicando a analise
de componentes principais as variaveis secundarias gasigou as variaveis primarias
do processo simulado, respeitando as caracteristicasattedas de identificacdo neural
NNARX, quando o modelo for ndo realimentado, e NNOE, quandimentado.

O objetivo do médulo ACP é reduzir o nUmero de entradas da regi&ide inferén-
cia e, consequentemente, a sua complexidade quanto aoondeneeurdnios e conexdes
sinapticas. Isso é realizado através da transformacaoal@weis do processo para o
espaco das componentes principais, e em seguida seledmsamente as componentes
mais representativas que irdo fazer parte das entradas dolonBNA. Dessa forma,
deve ser escolhido o menor nUmero de componentes pringjpaisepresente significa-
tivamente as informacdes contidas nas medi¢cOes das Pat$dssha Tabela 4.1 e/ou nas
variaveis primarias do processo.

Uma das partes mais importantes deste trabalho € o estuddigeatte algumas es-
truturas de modelos de inferéncia ACP-RNA, modelos obtidoartrma juncdo dos
modulos ACP e RNA. Cada uma dessas estruturas, que serdo tguiasesinda neste
capitulo, possuem caracteristicas proprias ndo someateéaj@o modulo ACP, mas tam-
bém quanto aos demais médulos do sistema de inferénciaalinénte, optou-se por
apresentar em maiores detalhes os médulos que compéemastaropiginalmente ide-
alizada para o desenvolvimento deste trabalho. Assinmemuletse descrever de maneira
mais didatica uma das estruturas ACP-RNA analisadas, de teiraajue isso venha a
simplificar a compreenséao e a descricéo das demais esfutura
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Modulo ACP
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Figura 4.1: Diagrama esquematico do modulo ACP da proposzai.

A Figura 4.1 apresenta 0 médulo ACP da proposta original. Oufedeécebe como
entrada as oito PV9(= 8) listadas pela Tabela 4.1 e realiza a reducéo dessa infaoma
emY, componentes principais, onéle< p. Na préxima secéo é apresentado como essas
componentes sao utilizadas pela rede neural.

4.2 Mdbdulo RNA

A rede neural do sistema de inferéncia proposto tem comdiabjamodelar as re-
lacBes dinamicas entre as variaveis secundarias e prawhriprocesso em estudo, tendo
como ferramenta auxiliar a andlise de componentes priisciggaarquitetura a ser uti-
lizada é a perceptron de multiplas camadas configurada ddcacom a estrutura de
identificacdo NNOE ou NNARX, dependendo se o sistema es&vetsrealimentado ou
nao pelas suas préprias estimativas.
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C5aLp(t - d3-my) —i—> E

Figura 4.2: Diagrama esquematico do médulo RNA da propogianat.
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Na Secdo 4.1, viu-se que as saidas do médulo ACP séo utilizadas parte das
entradas da RNA de inferéncia. Essa informacéao é reafirmasava@mndo-se o diagrama
esquematico do médulo RNA do sistema de inferéncia origieatenproposto que é a-
presentado na Figura 4.2. De acordo com o ilustrado podeeeqiie a relacdo dinamica
entre as variaveis secundarias e primarias do processots@ta indiretamente, uma vez
gue as variaveis secundarias propriamente ditas nao faagendas entradas da rede, e
sim uma representacao dessas variaveis através das corgsopiencipais selecionadas.

A Figura 4.3 apresenta de maneira simplificada o moédulo ACP ajuito com o
modulo RNA, formando o que € denominado neste trabalho poeloadl estrutura de
inferéncia ACP-RNA. E dessa forma que os demais modelos ACP-RN® flustrados.
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—/
NNARX

Figura 4.3: Diagrama esquematico da estrutura ACP-RNA daoptapriginal.

Na Figura 4.3V P e\7TDj correspondem, respectivamente, a j-ésima variavel pamar
do processo, de acordo com a Tabela 4.2, e a j-ésima variau@ra estimada pelo
sistema de inferéncia. Os indices GR e GLP, correspondespectivamente, ao gas
residual e ao gas liquefeito de petroleo.

Tabela 4.2: Variaveis primarias do processo.

| j | Variavel Primaria (VP) |
1| Fracdo molar de C3 no GR
2 | Fracdo molar de C2 no GLP
3 | Fracdo molar de C5 no GLP

Observa-se na Figura 4.3 que as VPs que alimentam a redé sgufarnecidas pelo
processo simulado, ndo sendo, portanto, a rede neuraletémcfa realimentada por suas
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proprias estimativas. A representacdo das estruturas AGRPdRNita dessa maneira,
pois os testes realizados para definir a melhor estruturaodelagem ACP-RNA entre as
estruturas propostas sédo realizados sem a utilizagéo litaeetacéo. Maiores detalhes
serao vistos no proximo capitulo.

4.3 Mobdulo de correcao

Em secOes anteriores foi comentado sobre o problema queopoder ao utilizar as
variaveis primarias estimadas como entrada do sistemafei@iicia, tornando-o reali-
mentado. Como consequéncia, hd um aumento na possibilidegistema de inferéncia
tornar-se instavel e/ou divergir de forma acentuada dawesldas variaveis primarias
fornecidos pela simulacdo. Devido a isso, é proposta agasete um modulo de cor-
recao ao sistema com o objetivo de tratar esse possivekpnabl

O modulo de correcdo se baseia na utilizacdo das medicOemdageis primarias
realizadas por cromatdgrafos de linha. A ideia consistea@ngir o sistema de inferéncia
realizando uma espécie de ajuste nas saidas da RNA, comogrodsts na Figura 4.4.
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Figura 4.4: Diagrama esquematico do modulo de correcéo.

No instante em que as medi¢cOes reais das fragcbes molaresuiageis primarias
(C3GR, C2¢Lp €Ch¢Lp) sao disponibilizadas pelos cromatdgrafos, é calculadeedca
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entre os valores reais dessas variaveis e 0s seus valdreadest pela rede neural. Em
seguida, tomando como base essa diferenca, é feito o ajosteméneo dos valores de
offset(O1, O, e O3) aplicados as saidas do modulo RNA. Apés o devido ajuste, almod
de correcéo fornece para a rede neural os valores estimadigidns C3gr, C2cLp

e C5gLp) das variaveis primarias do processo. Quando as medicaissdas variaveis
primarias néo estao disponiveis, 0 modulo de correcdoderpara as saidas do sistema
de inferéncia os valores das fracdes mola@hé, (/ZEGLP e(/ZEGLp) estimadas pela RNA,
ou seja, os valores dadfsetssdo nulos durante esse periodo. Uma forma alternativa
€ imaginar que os valores adgfsetfuncionam como mais uma entrada dos neurénios
lineares de saida da rede neural, apresentando pesoscaisdipbs e de valor unitario.
Deve-se ter o cuidado de ndo confundir este conceito comrigifidebias Osbiases
S&0 pesos sinapticos ajustaveis durante o processo dantieito da rede neural aplicados
a uma entrada fixa, geralmente de valor + ou -1.

Neste trabalho assume-se que o periodo de medicdo dosgiwssomatdgrafos de
linha presentes no processo € de 14 minutos, do mesmo modmyluena (2001). Na
UPGN-II GMR, a composi¢éo da carga da planta, as composigseprddutos de topo
e de fundo da coluna deetanizadora, e a composi¢cao do GLP esdigdms de grande
interesse. Entretanto, um Unico cromatégrafo ndo € capéarmecer todas essas com-
posicdes simultaneamente. E necessario que ele realizeespéaie de chaveamento
entre as linhas de processo, seguindo alguma ordenacadratégs pré-estabelecida.
Nesse caso, o periodo de medi¢do do cromatografo € de 14osimas o intervalo entre
medi¢Oes de cada uma das composic¢oes individualmentepender da sequéncia de
medicdes realizadas por esse Unico cromatégrafo.

A Figura 4.5 apresenta um exemplo de esquema de ciclo de Zwediqtilizado ape-
nas um cromatografo que chaveia entre trés linhas do pmaasslindo as composicdes
da carga da planta, do gas residual (GR) e do GLP. Pode-sequetars intervalos de
medi¢cédo do GR e do GLP sao de 56 minutos, enquanto a da car@8érutos. Neste
exemplo, foi dada a preferéncia de medicdo a composicaaga da sistema.

Carga 4 GLP 4 Carga 4 GR

I 14' |

Figura 4.5: Exemplo de esquema de ciclo de medigé&o.

Pode-se afirmar que um dos objetivos deste trabalho € obireae neural bem
treinada ao ponto de manter o sistema de inferéncia funoitmnemdependentemente de
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maneira estavel, apresentando erros de estimativa demtmedavel, até que o médulo
de correcao possa ser acionado. Dessa forma, espera-sgiapessivel encontrar um
periodo de autonomia que satisfaca as caracteristicasdigdonelos cromatografos.

Depois de descrever os trés modulos que compdem o sisteméedincia original-
mente idealizado, pode-se apresenta-lo por completoéatdw diagrama simplificado
llustrado pela Figura 4.6.

Sistema de Inferéncia

1
1 Y1(t _1) 1
PV(t-1) | i I
—pl—y| Modulo ACP Maodulo RNA .
1
1 1
1 ~ 1
] C(t) I
1 1
ClH ! Modulo de oo
I Correcéao | c(v)
1
1 1
1 1

Figura 4.6: Diagrama esquematico do sistema de inferéfimilb proposto.

Na Figura 4.6 PV, Y, C, C e C sdo vetores e correspondem, respectivamente, as
variaveis de processo dos controladores da UPGN, as comjesnarincipais, as medi-
¢cOes fornecidas pelos cromatégrafos, as variaveis esisnaela rede neural e as vari-
aveis primarias corrigidas ou nao pelo modulo de correcépendendo do instante de
funcionamento do sistema. Dessa fori@a;orresponde a saida final do sistema de infe-
réncia; e, enquanto este sistema funciona independente@ahigual aC.

4.4 Estruturas de inferéncia ACP-RNA

Anteriormente, neste capitulo, foram apresentados os lo®due compdem o sis-
tema de inferéncia proposto, sendo também realizada uncaigies detalhada da pro-
posta original idealizada para este trabalho. Entretamtt@ecorrer do processo de de-
senvolvimento do trabalho, optou-se por realizar a andkseutras possiveis estruturas,
alterando-se apenas a configuragdo dos médulos ACP e RNA, rfdamaodelos ou es-
truturas que foram denominadas estruturas de inferénciaRIA.

Uma vez explicado o funcionamento dos modulos ACP e RNA, é fi@cdeber que
a agregacao desses modulos proporciona uma diminuicdaomaEecadade da rede neu-
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ral de inferéncia. Essa rede, configurada como uma estrdéurdentificacdo NNARX
ou NNOE, devera modelar as dinamicas entre as variaveinga@adas e primarias do
processo, realizando estimativas confiaveis a cada minuto.

Neste trabalho, séo propostas quatro estruturas de agoedges modulos ACP e RNA
com o intuito de avaliar o desempenho dos diferentes sistdmanferéncia formados por
essas estruturas. Deve-se destacar que existem divetsas cambinacdes entre esses
modulos que ndo serdo analisadas neste trabalho. A awatiagéresultados para cada
uma dessas propostas sera feita ao longo do Capitulo 5.

4.4.1 Estrutura de inferéncia ACP-RNA 1

A primeira estrutura ACP-RNA é composta por um médulo ACP queypasomo
entrada valores passados das variaveis primarias e se@suiprocesso. Dessa forma,
pretende-se que a complexidade do médulo RNA seja reduzidegiono. O diagrama
esquematico dessa estrutura é apresentado na Figura 4.7.
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VPy(k-n) — ]
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Figura 4.7: Diagrama esquematico da estrutura de infa@CP-RNA 1.

Dependendo da capacidade de reducdo do médulo ACP e da geatidanferéncia
realizada, essa estrutura permitira que o sistema sejpadbltestado com modelos de
ordem bastante elevada, uma vez que a entrada do moédulo RNApdsta apenas pelas
k componentes principais selecionadas.

Deseja-se, portanto, investigar se 0 modulo ACP que comps@eestrutura tem a ca-
pacidade de filtrar as informacgdes necessarias dos valassagios das variaveis do pro-
cesso, umavez que esses sao de fundamental importancaigantficacao da dinamica
do sistema.
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4.4.2 Estrutura de inferéncia ACP-RNA 2

Assim como na estrutura anterior, buscou-se nessa estid@P-RNA uma elevada
reducdo da complexidade do médulo RNA. Entretanto, com essgstga é possivel re-
alizar uma analise da capacidade dissociativa do modulo ACP.

A Figura 4.8 apresenta o diagrama esquematico da estrutPaRNA 2. Como
pode-se notar, a estrutura é constituida por dois modulosdisTiRtos. O modulo repre-
sentado na parte superior do diagrama é responsavel par &#trinformacdes relativas
as variaveis secundarias do processo, enquanto 0 médueseapado na parte inferior
filtra as informac@es das variaveis primarias do processo.

VS(k-n) —— é k)
Vsn(k-h——> B | f(k)

. Yk o~
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VP ——" Y Q) | A [P0
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k) —— B | _
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VP (K-1) ] >

NNARX

Figura 4.8: Diagrama esquematico da estrutura de infaa@&@P-RNA 2.

4.4.3 Estrutura de inferéncia ACP-RNA 3

Esta estrutura foi idealizada com o intuito de avaliar a irtdpwia das informacoes
dos valores passados das variaveis primarias para a redd deunferéncia. Segundo
Ngrgaard et al. (2001), essas informacdes sdo de funddnmeptatancia para que a rede
assimile a dindAmica do processo e realize estimativas dorefgacom os valores reais.

Para que fosse possivel realizar essa avaliacéo, a eatA@R-RNA 3 foi formada
por um Unico médulo ACP, tendo como entrada os valores passidovariaveis se-
cundérias. Em relagéo a estrutura anterior, é removido aitoddsponséavel por filtrar
as informacdes relativas as variaveis primarias do proce3s valores passados dessas
variaveis sédo utilizados diretamente como entradas dan@d®@l de inferéncia, fazendo
com que a complexidade do modulo RNA aumente. A Figura 4.%apta o diagrama
esquematico desta estrutura.
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Figura 4.9: Diagrama esquematico da estrutura de infa@@P-RNA 3.

4.4.4 Estrutura de inferéncia ACP-RNA 4

Diferentemente das estruturas anteriores, esta propestate que o médulo RNA
permaneca 0 mais proximo possivel da estrutura NNARX, na@gighlores passados
das componentes principais extraidas das variaveis s&étas@ os valores passados das
variaveis primarias do processo séo conectados diretaraerthodulo RNA. Esta estru-
tura ja foi apresentada anteriormente neste capitulo, emgue ela representa a estrutura
idealizada originalmente para o desenvolvimento dedbaltna.

ik o)
VS ——> iken)
VEolk)—— o | o :
; = Yi(k-1) >
VSm(k-1) — \ L =
m(k-1) ——> Yi(k-n) 5 R —— VPiK)
— N L~
VPt A [——> VPi(k)

VP1(k-n)-'—_>

VP (k-1) ——>|

VPj(k-n)e——>
NNARX

Figura 4.10: Diagrama esquematico da estrutura de infer&@P-RNA 4.

Nesta estrutura o modulo ACP realiza a reducdo somente adamafdes das varia-
veis secundarias atuais, e ndo mais de seus valores pasBadiesse notar que a RNA
apresenta a estrutura do modelo de inferéncia neural NNARKtderia, isso fara com
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gue as informacfes das variaveis primarias e secundajam sssimiladas mais facil-
mente pela rede, diminuindo o erro médio de estimativa. Boo¢ado, a complexidade
do médulo RNA aumentara significativamente.

4.4.5 Estrutura de inferéncia puramente neural

Também é importante analisar a estrutura NNARX tradiciaealljzando um estudo
comparativo entre as estruturas propostas contendo enfamta estatistica ACP e a estru-
tura de inferéncia puramente neural. A Figura 4.11 apraseasquema dessa estrutura.

vs1(k-1)-_—>h
VS1(K-n) ———
VSm(k-1)-_—:>
VSm(k-n)-:—> R —— UPi(k)
VP(k-1)——> 2{ > VPj(k)
VP, (k-n) ——>
VPj(k-1)-_—:>
VPj(k-n)-:—>w

NNARX

Figura 4.11: Diagrama esquematico da estrutura de infer@ncamente neural.

4.5 Metodologia de implementacao

Nesta secéo € descrita sucintamente a metodologia quegoegata durante o desen-
volvimento do sistema de inferéncia proposto por este ltnab®essa forma, pretende-se
apresentar previamente os passos que foram tomados papéeanentacao do sistema e
obtencao dos resultados. Cada um dos itens abaixo serdadesennaiores detalhes no
préximo capitulo.

e Coleta de dados nesta etapa € realizada a coleta dos dados necessariog para
realizacdo da analise de componentes principais e o treimane validacdo da
rede neural do sistema de inferéncia. Para isso sdo apichtais PRS aoset
pointsde alguns dos controladores do sistema simulado.
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e Definicdo da estrutura de inferéncia ACP-RNA ap0s a coleta de dados, séo ana-
lisadas as diferentes configuracdes de estruturas ACP-RNMAig3@ é necessaria
arealizacdo da andlise de componentes principais e onreirta da rede neural de
acordo com a configuracao em analise, sendo avaliadasuessrdie inferéncia de
segunda, terceira e quarta ordem. Dessa forma, preteralesse/ar a capacidade
de reducdo de complexidade que a utilizagdo do médulo ACP pagrcionar
e a melhor ordem de modelo a ser utilizada. Depois de realizaglidacdo das
estruturas de inferéncia ACP-RNA, a melhor das estruturakeéiceada para ser
utilizada no sistema de inferéncia a ser implementado.

¢ Realimentagdo do sistemaaté este ponto, os modelos dos sistemas de inferéncia
analisados utilizaram, a cada minuto, os valores das \@sigrimarias disponi-
bilizadas pela simulacdo rebftwareHYSYS®. Nesta etapa, o sistema passa a
ser realimentado pelas suas proprias estimativas. Imerae € verificado o com-
portamento do sistema sem a presenca do modulo de corregéa tuito de
observar até que momento as medicdes fornecidas pelo aisienna sao validas
para o propaosito do trabalho. Logo apds, € inserido o médutmdecio ao sensor
virtual, sendo testados e analisados diferentes intesAmddodos de atuacao desse
modulo no sistema. Nesta etapa, também é analisada a fidasibide reduzir
a ordem do modelo do sistema de inferéncia, sem que isso eetnhaer grande
prejuizo a qualidade das estimativas.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidestresilho. Sao descritos
detalhes adicionais quanto a coleta de dados do sisteméadone ao treinamento das
estruturas de inferéncia. Em seguida, € feita uma analiepa@tiva entre as estruturas
de inferéncia ACP-RNA apresentadas no Capitulo 4. O objeti@etisnar a estrutura
gue melhor represente a dinamica do processo, fornecentderéricia satisfatéria das
fracbes molares de propano no gas residual, bem como dé@ed$ragolares de etano
e pentano no GLP. Logo em seguida, utilizando a estrutura RRR-selecionada, é
apresentado um estudo do sistema de inferéncia completsgjaucom a presenca do
modulo de correcéo do erro. Nesse momento, 0 sistema pasiseealgnentado por suas
proprias estimativas das variaveis principais do processo

5.1 Coleta de dados

A metologia caixa preta de identificacdo, a analise de coemges principais, assim
como o treinamento supervisionado de uma rede neural, raxiggmo primeiro passo
pratico, a obtencdo de amostras experimentais do processstado, de tal forma que
seja possivel realizar a adequada caracterizacdo de fuaidine a selecdo das compo-
nentes principais.

Os dados coletados para a aplicagdo da andlise de comp®pentapais e posterior
treinamento da rede neural de inferéncia foram obtidosnetindo o processo simu-
lado (colunas deetanizadora e debutanizadora) atravéplidac@io de sinais PRS aos
set pointdos controladores PID relacionados com as variaveis sadasdelecionadas
para a realizacao da inferéncia. Esses controladores & eeiencontram-se listados
na Tabela 4.1. Seguindo esse procedimento, é possivelrprapar variacdes nas PVs
desses controladores e, consequentemente, nas frac@ssme C3 no gas residual, e
de C2 e C5 no GLP. A aplicagéo desses sinais de excitagdao nspoodeve obedecer a
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requisitos de amplitude, para sobrepor o ruido, mas n&mtpeocesso demasiadamente
de seu ponto de operacéo, e de periodo, para ndo colocamaisin oscilacido excessiva
e permitir a observacéo do efeito da excitacdo em um temppade.

Em todas as simulag¢des foram mantidas as condi¢des de isegua@processo, prin-
cipalmente quanto aos limites de pressdo e temperaturacaApgb essa metodologia,
obteve-se um grupo de dados de 6.000 amostras e outros psguapos de 400 amostras
para serem utilizados durante o processo de validagao dorsartual.

Os dados coletados sao aplicados ao modulo ACP, determindesika maneira, as
componentes principais que fazem parte do vetor de ent@lmddulos RNA dos mo-
delos de inferéncia ACP-RNA. Na proxima secéo, € feito um beceveentario sobre a
escolha da ordem desses modelos.

5.2 Selecédo da ordem dos modelos de inferéncia

A ordemn adotada para o modelo do processo tem grande influénciatrastess
de um sistema de inferéncia. A escolha adequada dessa oedetitepque a rede neural
do sistema de inferéncia assimile o comportamento dinadocorocesso, de tal forma
gue seja possivel obter estimativas confiaveis das vasigvienarias do processo.

Na prética, € bastante comum determinar a ordem do modeldiagmtestes ex-
perimentais. Apesar de ser uma metodologia simples, ageeseg maioria das vezes,
resultados satisfatérios. Neste caso, pode-se adotarasseduintes alternativas: iniciar
0s testes com uma ordem baixa ou com uma ordem alta, e em aé@gaimnentando ou
diminuindo a ordem do modelo ao longo dos testes até que sefateado um modelo
gue represente adequadamente um determinado processoyde eom as expectativas
e necessidades do projeto.

Neste trabalho optou-se por iniciar os testes a partir deetosdle segunda ordem
(n=2) e ir aumentando a ordem dos modelos gradativamente, diteacdo de mo-
delos de quarta ordem. Dessa forma, é possivel analisaragzidage de reducdo da
analise de componentes principais e realizar uma seleguada da melhor combi-
nagdo ACP-RNA que seré utilizada em conjunto com o modulo de¢&o de erro.

De acordo com os diagramas esquematicos das estruturassnéeridentificacdo
NNARX (Figura 3.4) e NNOE (Figura 3.5) apresentadas no CapRulpode-se obser-
var que estas permitem a utilizacdo de ordens diferentesgsawariaveis primarias e
secundarias, assim como a insercao de informacdes referaos atrasos de transporte
do processo. Para reduzir a quantidade de testes expaximeatessarios para encontrar
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a melhor combinacéo de ordens das variaveis primarias ed&cdas, decidiu-se simpli-
ficar o processo de testes adotando a mesma ordem de modekspas variaveis.

O atraso de transporte do processo nao foi inserido nos oggmlis, no sistema si-
mulado, o valor dessa informacéo é inferior ao periodo dmagéo proposto, ou seja,
menor que um minuto. E importante frisar que no processoorattiaso de transporte é
bem mais elevado. Isso faz com que seja necesséria a adgsid®rmacao aos mode-
los de identificacdo para garantir que esses apresentermgrarfamento adequado.

5.3 Critérios de avaliacdo das estruturas ACP-RNA

Antes de iniciar a apresentagdo dos resultados das andéisesmponentes princi-
pais, dos treinamentos das redes neurais e da selecédo dar estutura de inferéncia
ACP-RNA, é preciso definir alguns critérios de avaliacdo paembzacdo da analise dos
resultados que serédo apresentados na sequéncia dedtetraba

A comparacdo das estruturas sera realizada quanto a cagediel reducédo do médulo
ACP, a complexidade da rede neural e a qualidade da infer@asiracbes molares de
C2 e C5no GLP e C3 no gas residual. Essas analises serao reslizspectivamente,
de acordo com os seguintes critérios: razado de reducao,raldeeconexdes sinapticas
da rede neural e erro médio quadratico.

5.3.1 Razado dereducéoR;

Arazdao de reducéo serd utilizada como uma forma de compefiaiéncia do médulo
ACP quanto a sua capacidade de reducéo de acordo com o aura@mttech do modelo.
Tendo apresentado anteriormente as estruturas que sat&adas neste trabalho, a partir
da ordem do modelo e do nimero de entradas e saidas (comgmpeincipais) do(s)
modulo(s) ACP, pode-se definir a razédo de reducao como sendo:

K
R=1-- (5.1)

Ve +Vp)
Nessa equacaorepresenta 0 numero de componentes principegsprdem do mo-
delo, eVs eV, correspondem, respectivamente, aos nimeros de vari@eeindarias e
primarias do processo que estao presentes na entrada domaRi
A razéo de reducao expressa a porcentagem de reducao doordenariaveis origi-
nais na entrada do médulo ACP para o nimero de componentegppitselecionadas.



56 CAPITULO 5. RESULTADOS

5.3.2 Numero de conexdes sinapticas\cs

Através do numero de conexdes sinapticas presentes no ondtlidl do sistema de
inferéncia, € possivel analisar quantitativamente a cexigade da estrutura da rede neu-
ral de inferéncia. O numero de conexdes sinapticas de ureanedal PMC totalmente
conectada pode ser facilmente obtida através do uso da &mGat:

c-1

Nes = (n¢ + 1) nC(]_) + ;(nc(,) + 1) nC<i+1) (5.2)

OndeNcs € 0 numero de conexdes sinapticas da regle,nC), sao, respectivamente,
0 numero de entradas da rede e o numero de neurdnios conéidummada da rede
neural e, finalmente; corresponde ao nimero de camadas da rede. Se considerarmos a
entradas de uma rede neural como sendo a sua camada de nénegnoozle-se ainda
simplificar a Equacéo 5.2 da seguinte maneira:

c-1

Nes = ; (nC(i) + 1) NGt (5.3)

5.3.3 Erro médio quadratico - EMQ

O erro médio quadratico (EMQ) é um dos indices mais utilizgado controle do
treinamento supervisionado de uma rede neural. SegundarH@p01), o EMQ é uma
funcdo média de todos os parametros livres (i.e. pesostgioap niveis de bias) da rede.
Além disso, este indice corresponde a funcéo de custoadiflina etapa de treinamento
da rede neural, sendo utilizada como uma medida do desemgerdprendizagem.

O EMQ também pode ser utilizado para avaliar a capacidadertgrglizacao da rede
neural apds o treinamento. Nesse caso, 0 erro medio quadétalculado utilizando
dados diferentes dos utilizados durante o treinamentogfy es dados presentes nos
conjuntos de validacdo. Neste trabalho, a avaliagdo dagugsis sera realizada atraves
do EMQ de validagéo. A Equacao 5.4 demonstra como o EMQ émbtid

N
EMQ= 205 3 () -5 (n)’ 54)

OndeN € o numero de amostras de treinamento ou valida¢&oa camada de saida
darede, g (n) eyj (n) séo, respectivamente, o valor da sajidim processo e o valor de
saidaj estimado pela rede, dada a amostra
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5.4 Analise de componentes principais

Depois de efetuada a coleta de dados € possivel obter agenate correlacdo amos-
tral Sp.p, ondep € o numero de entradas dos modulos ACP das estruturas ACP-RNA a
serem analisadas. Dessas matrizes sdo entdo extral'ddnmi(masiljg? . ,Xp e 0S
seus respectivos autovetores normaliza&os, . .., €,. De posse dessas informagdes sdo
selecionadas dscomponentes principais (saidas dos médulos ACPs), a partipato
de cortey (Equacao 3.10).

O trabalho de Warne et al. (2004b) é mais um exemplo de queothasio valor dey,
geralmente, é feita heuristicamente. Ao utilizar esse dwétie selecdo de componentes
principais, a porcentagem de variancia ou covariancid patde variar de 70% a 95%,
estando esse valor diretamente relacionado com a quaatitachformacao que ira ser
retida pelas componentes principais. A Tabela 5.1 apr@sentresumo das andlises
de componentes principais realizadas para cada uma datiestrACP-RNA propostas
neste trabalho.

Tabela 5.1: Comparacao dos modulos ACP das estruturas ACP-RigAgias.

|ACP-RNA | y |Ordem(n) [n(Vs+Vp) | k | np | R |
4 44 10 10 0,77
1 95% 3 33 9 9 0,73
2 22 9 9 0,59
4 32e12 | 9e3 | 12 |0,72e0,75
2 95% 3 24e9 [ 8e3 | 11 |0,67e0,67
2 16e6 [ 7e3 | 10 [0,56e0,50
4 32 8 20 0,75
3 95% 3 24 8 17 0,67
2 16 7 13 0,56
95% 1 8 7 40 0,12
4 84% 1 8 5 32 0,37
75% 1 8 4 28 0,50

Os dados utilizados para a aplicacdo da ACP foram obtidosta garconjunto de
dados experimentais de 6.000 amostras coletados antentenA Tabela 5.1 exibe, para
cada uma das estruturas propostas, o ponto de goaerdem dos modelos, numero
de entradas dos modulos ACRfVs+Vp) -; 0 numerok de componentes principais
selecionadas (saidas dos modulos ACP) e a razéo de reducéo.

E importante lembrar que a estrutura de inferéncia ACP-RNAs3ialois médulos
ACP. Dessa forma, para essa estrutura, na Tabela 5.1, nasasala nimero de entradas
dos moédulos ACP e do numero de CPs selecionddas frimeiro valor apresentado €
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referente ao médulo ACP responsavel por reduzir as inforesagélativas as variaveis
secundarias; e 0 segundo valor é referente ao moédulo ACPnsfsp& pela reducao de
informacdes relativas as variaveis primarias.

A estrutura ACP-RNA 4 é diferenciada quanto a ordem do modelsjgso néo influi
na entrada de seu modulo ACP, uma vez que 0s regressoresisad@phpenas as com-
ponentes principais selecionadas e ndo as variaveis set@asmdo processo. A entrada
do moédulo ACP da estrutura de inferéncia ACP-RNA 4 é constitpédas valores ime-
diatamente passados das variaveis secundarias, asssigjaranse o “modelo” formado
pelo médulo ACP de primeira ordem £ 1).

A partir do apresentado, percebe-se facilmente que quaaite mmordem do modelo,
maior sera a razdo de reducao por parte do médulo ACP. Ou sajamento da ordem
do modelo faz com que a eficiéncia do modulo ACP também aunfémmemdo as infor-
macdes mais importantes dos dados apresentados atrauasd®siponentes principais,
0 que, consequentemente, ocasionard uma maior diminugtgiva da complexidade do
modulo RNA.

Pode-se notar também que o nimero de componentes prinegd@isonadas para as
trés primeiras estruturas, apesar da variacao da ordengusds ou bem proximas. I1sso
€ um indicio de que a utilizacdo de elevadas ordens paraessacao da dinamica do
processo é desnecessaria.

Inicialmente, o ponte de corieadotado foi de 95%, com o objetivo de extrair uma
grande quantidade de informac6es dos dados originais. Ceervakr é possivel notar
gue foi obtida uma boa reducéo dos dados para as 3 primetrasuess ACP-RNA.
Entretanto, 0 mesmo n&do ocorreu para a quarta estruturaddevsso, para a estrutura
ACP-RNA 4, o valor dey foi reduzido até 75%. De certa forma, esse acontecimento
ja era esperado, uma vez que essa estrutura apresenta &maneslas em seu modulo
ACP, imaginava-se que a analise de componentes principaikeafizasse uma reducao
substancial.

A reducdo dos dados originais € realizada a partir dos aot@geda matriz de corre-
lac&o, que realizam uma transformacao espacial sobre os datwbstrais. O conjunto de
dados transformado é utilizado, entdo, como parte do ctmflemtreinamento da rede do
maodulo RNA. Nas proximas sec¢des, serdo apresentados maébadises sobre a etapa de
treinamento das redes neurais de cada uma das estrutysasta
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5.5 Treinamento e validacdo das RNAs de inferéncia

As redes neurais que formam os médulos RNA sdo compostagparguronios line-
ares de saida que irdo fornecer os valores estimados dageragprimarias. Os neurdénios
da Unica camada intermediaria sao do tipo sigmoidais, sendmero de neurdnios dessa
camada obtido experimentalmente.

Existem diversos algoritmos para o treinamento supenasio de uma rede neural
PMC, tais como o da retropropagacao do erro com coeficientprdadizado adaptativo
e momento, Delta-Bar-Delta (Rezende e Maitelli, 1999), Lbeeg-Marquardt (Nocedal
e Wright, 1999), algoritmos de gradiente conjugado (Hagah e1996), entre outros.

Um dos problemas que podem ocorrer durante o treinamentonderede neural é
0 sobreajuste oaverfitting Nesse tipo de problema, o erro médio quadratico de treina-
mento final obtido é baixo, dando a impressao de que o treimanta rede foi bem
sucedido. Entretanto, quando novos dados, diferentestiliaados durante a etapa de
treinamento, sdo apresentados para a rede, os valoressleecontrados em suas saidas
sao elevados. Ou seja, a rede memorizou os exemplos dentegittae ndo adquiriu 0
conhecimento necessario para realizar a generalizacamdema diante de novas situ-
acOes que lhe sdo apresentadas.

Segundo Demuth et al. (2009), se 0 niumero de parametros danesdal é muito
menor do que o niumero de pontos do conjunto de treinamentém archance de ocor-
rer o sobreajuste é bastante pequena. Dessa forma, se §ivgdamletar uma grande
guantidade de dados, aumentando o tamanho do conjuntardenento, ndo ha a neces-
sidade de se preocupar excessivamente com a utilizacaordest® de prevencao contra
0 sobreajuste, tais como a regularizacéo e a parada amte@pavalidacao cruzada.

Apesar de ser possivel, através do sistema simulado, & a#eim grande numero
de dados, optou-se por utilizar a técnica de validacao deuaa parada antecipada como
forma de prevencao contra qualquer possibilidade de soistea Nessa técnica, os da-
dos coletados sao divididos em dois subconjuntos. O prinukles é o subconjunto de
treinamento, o qual é utilizado para o calculo do gradiemi@ra o ajuste do pesos sinap-
ticos ebiasesda rede; o segundo subconjunto é o de validacdo. Durantéartrento,
as redes que vao sendo obtidas sdo testadas utilizandountmdp validacdo. O erro
de validagdo geralmente decresce durante a fase iniciakoh@mento, assim como o
erro de treinamento. Entretanto, quando inicia-se o psacde sobreajuste da rede, o
erro de validacdo, geralmente, comeca a crescer. Quaraladsstece por uma quan-
tidade de iteracdes do algoritmo determinada pelo prigetistreinamento é finalizado,
evitando-se o sobreajuste.
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Deve-se ter o cuidado de nao utilizar um algoritmo de tregramde convergéncia
muito rapida em conjunto com a técnica de parada antecipdgeritmos rapidos como
0 Levenberg-Marquarddevem ter os seus parametros ajustados de forma a tornar a sua
convergéncia mais lenta. Os algoritmos de treinamento gredrgente funcionam bem
com a parada antecipada sao o do gradiente conjugado extal@0n da retropropagacao
do erro residual (Demuth et al., 2009).

Neste trabalho € adotado o algoritmo do gradiente conjugscklonado em conjunto
com a parada antecipada. Os algoritmos de gradiente calguga geral, requerem uma
busca linear a cada iteracdo. Esse tipo de busca, em ummtiezit@ de uma rede neural,
€ bastante custoso computacionalmente. O algoritmo deegtacconjugado escalonado
desenvolvido por Mgller (1993) foi projetado para evitaempo consumido pela busca
linear, eliminando-a. Para isso, Mgller combinou caréstieas dd_evenberg-Marquardt
com a abordagem do gradiente conjugado.

Os treinamentos das redes neurais dos médulos RNA foramaeda$ enoffline no
toolboxde redes neurais dmftwarematematico MATLAB®. As redes foram treinadas
utilizando o algoritmo de treinamento do gradiente comjagascalonado, em conjunto
com a validagéo cruzada e parada antecipada.

Apés cada treinamento, a rede neural obtida foi submetida@pintos de dados
de validagdo com o objetivo de avaliar a sua capacidade dergjemacdo. A partir
dos primeiros treinamentos realizados, pode-se perceigeagjredes neurais totalmente
conectadas formadas por apenas uma camada oculta de oswsi@nnoidais eram o su-
ficiente para bem representar a dinamica do processo enoegtadido a isso, a analise
limitou-se a esse tipo de arquitetura neural.

O processo de busca por uma rede neural de melhor desempemahsep utilizada
em uma dada aplicacao pode ser bastante exaustivo, umae/@Zgexiste uma técnica
gue defina com exatiddo o numero de neurbnios, e mesmo de asnoae a rede deve
possuir. Neste trabalho foram realizados diversos treaméms com redes formadas por
diferentes nimeros de neurdnios, uma vez que o numero dedaarmdermediarias ja
fora fixado em apenas um.

A Tabela 5.2 exibe informacfes quanto ao numero de ordensdelas analisados
para cada uma das estruturas propostas, ao numero de cagdigside redes analisadas
para cada uma das ordens de modelos, ao niumero de treinameadtpados por confi-
guracdo de rede e ao numero de validagfes para cada uma esgreathdas. (J e Ty
representam, respectivamente, os numeros totais denremas e validacdes realizados
para cada estrutura ACP-RNA. Os resultados obtidos para akydas redes treinadas
serao expostos nas secdes seguintes.
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Tabela 5.2: NUumeros relativos ao treinamento e validac8oeties neurais.

NUmero de | Nimero de| Numero de | NUmero de

ACP-RNA 1 o dens redes | treinamentos | validactes T | Tva
1 3 3 3 5 27 | 135

2 3 5 3 5 45 | 225

3 3 3 3 5 27 | 135

4 (95%) 1 3 3 5 9 | 45

4 (84%) 1 3 3 5 9 | 45

4 (75%) 1 3 3 5 9 | 45
| Total | 126 | 630 |

5.6 Analise comparativa das estruturas

Nesta etapa do trabalho sdo apresentados, através destalyeédicos, os resultados
obtidos para cada uma das estruturas de inferéncia ACP-RNds&gno Capitulo 4.
Além disso, também é exibida a inferéncia realizada por wtersia contendo apenas
uma rede neural, sem o auxilio da técnica estatistica ACPjelivabé fazer uma analise
comparativa entre as estruturas quanto ao desempenho eyéexmade da rede neural
de inferéncia, permitindo que seja realizada a selecao demestrutura a ser utilizada
em conjunto com o mdédulo de correcdo. Deve-se ressaltanggse primeiro instante,
as estruturas de inferéncia n&o sdo realimentadas porsym&p estimativas.

De acordo com a Tabela 5.2, foram realizadas 5 validagO@sgaala rede treinada.
Em cada uma das 630 validagfes, as trés variaveis de irdenesn estimadas, gerando,
assim, 3x 630= 1.890 graficos distintos a serem analisados. Devido a issadfitado
0 EMQ como critério de selecdo da melhor rede treinada pala estrutura. Assim, é
possivel avaliar cada uma das variaveis de interesse emadepa

As tabelas que virdo a seguir apresentam informacdesptais.mumero de neurbnios
na camada ocultd\), a média dos erros médios quadraticos das validacOezagad
e o erros médios de validagcédo de etano, propano e pentanoreemfayem; respectiva-
mente representados @84, Epr € Epe.

5.6.1 Andlise da estrutura de inferéncia puramente neural

A Tabela 5.3 exibe as médias dos EMQs das 5 validactes madizaas melhores
redes neurais treinadas de um sistema de inferéncia sersempaeda técnica estatistica
ACP, de acordo com a estrutura de identificagdo NNARX.
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Tabela 5.3: EMQs médios de valida¢céo da estrutura de irdex@uramente neural.

EMQ | EMQ | EMQ | EMOQ

Ordem | No etano | propano | pentano | darede Bet | Bor | Epe
2 16 | 3,25e-08| 1,92e-11| 2,24e-09| 3,47e-08| -0,04 | 0,02 | -0,04
2 20 | 2,47e-08| 3,36e-11 1,91e-09 2,67e-08| -0,00| 0,07 | 0,06
2 24 | 2,66e-08| 2,28e-11| 2,38e-09| 2,90e-08| -0,04 | 0,05| 0,08
3 30 | 2,09e-08| 2,10e-11| 1,67e-09| 2,26e-08| -0,00| 0,08 | -0,06
3 35 | 1,80e-08| 2,54e-11| 3,13e-09| 2,12e-08| -0,00| 0,10| -0,13
3 40 | 1,54e-08| 1,80e-11 1,27e-09| 1,67e-08 0,02 | 0,06| -0,05
4 42 | 4,32e-08| 3,04e-11| 1,85e-09| 4,51e-08| -0,08| 0,10| -0,02
4 46 | 1,31-08 | 1,80e-11 7,56e-10| 1,38e-08| -0,02| 0,08| 0,03
4 48 | 2,18e-08| 3,20e-11| 4,96e-09| 2,68e-08| -0,00| 0,13 | -0,019

A partir da analise da Tabela 5.3, a melhor estrutura pureemaural adotada repre-
senta um modelo de quarta ordem= 4) e possui em sua camada oculta 46 neurdnios.
As Figuras 5.1 a 5.3 mostram a inferéncia realizada por es&g assim como o erro de
estimativa em porcentagem.

0.52
0.52 -
0.51 -
0.51 -
0.50 -
0.50 -
0.49 -
0.49 -
0.48 -
0.48 {'V
0.47

0.60
0.50 -
0.40 -

simulado
estimado

0.30 1
0.20 -
0.10 A
0.00 A
-0.10 4

fracdo molar (%)
erro de estimativa (%)

i
Wyv

-0.20 4

T T T T T T -0.30 T
100 150 200 250 300 350 400 0 50

amostras

(a) Inferéncia de propano

100 150 200 250 300 350 400
amostras

(b) Erro de estimativa

0 50

Figura 5.1: Estrutura puramente neural - Validacao de profa= 4 e Ny, = 46).

E importante ressaltar que durante o processo de validagéim utilizados 5 conjun-
tos de dados, gerando uma grande quantidade de resultaddikegya serem analisados.
Para simplificar a exibicdo grafica desses resultados, @@or apresentar somente 0s
resultados referentes a um desses conjuntos de validagémlildse entdo demonstrar 0s
resultados da melhor estrutura de inferéncia referentesmanto de validacao em que
esta teve maior dificuldade em acompanhar a dinamica dogsoceu seja, apresentou
0 pior desempenho, maior EMQ. Dessa forma, as analises ddslosade de inferéncia
serdo apresentadas de acordo com a mais adversa situaginldedo testada.



5.6. ANALISE COMPARATIVA DAS ESTRUTURAS 63

16.25 - 0.20
simulado
estimado -~
16.20 - 0.15 1
- £ 010 A
g 16.15 | <
< =
3 T 0.05 -
2 16.10 1 £
3 ¢ 000 1
< °
S 16.05 - °
= i 2 -0.05 A
v,‘ [}
16.00 i -0.10
15.95 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ -0.15 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400
amostras amostras
(a) Inferéncia de etano (b) Erro de estimativa

Figura 5.2: Estrutura puramente neural - Validacao de di@no4 e Ny, = 46).
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Figura 5.3: Estrutura puramente neural - Validacao de perte= 4 e Ny, = 46).

Através dos graficos citados e da tabela de resultados, &/@oskservar que a es-
trutura puramente neural fornece estimativas das vasdwenarias muito proximas dos
valores fornecidos pelo processo simulado no HY8Y® modelo de inferéncia neural
apresentou melhor estimativa da fracdo molar de propandscegidual.

5.6.2 Analise da estrutura de inferéncia ACP-RNA 1

A Tabela 5.4 exibe as médias dos EMQs das 5 validacdes mdadizeas melhores
redes neurais treinadas da estrutura ACP-RNA 1. A partir desantessa tabela, percebe-
se gque a melhor estrutura de inferéncia ACP-RNA 1 obtida reptasum modelo de
guarta ordemrn{= 4) e possui em seu modulo RNA uma rede com 10 neurdnios em sua
camada oculta.
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Tabela 5.4: EMQs médios de validacéo da estrutura de irder&CP-RNA 1.

Ordem

NNo

EMQ
etano

EMQ
propano

EMQ
pentano

EMQ
da rede

Eet

N

5

6,91e-06

3,16e-10

5,06e-07

7,42e-06

-1,47

0,33

-0,48

10

6,54e-06

3,17e-10

4,55e-07

7,00e-06

-1,51

0,32

-1,15

15

6,60e-06

4,86e-10

4,46e-07

7,04e-06

-1,26

0,43

-0,07

5

6,39e-06

9,21e-10

5,15e-07

6,90e-06

-1,29

0,73

-0,13

10

8,61e-06

6,59e-10

4,57e-07

9,07e-06

-1,82

0,57

-0,27

15

7,79e-06

6,02e-10

6,14e-07

8,40e-06

-1,66

0,55

-0,06

5

3,21e-06

1,21e-09

5,75e-07

3,79e-06

-0,95

0,77

0,60

10

2,57e-06

1,30e-09

4 37e-07

3,01e-06

-0,39

0,84

0,24

BB DWW WINDN

15

2,90e-06

1,10e-09

5,19e-07

3,43e-06

-0,40

0,76

0,81

As Figuras 5.4 a 5.6 mostram a inferéncia realizada por ests assim como o
erro de estimativa em porcentagem, para o conjunto de dadesldacdo em que a
melhor estrutura apresentou pior desempenho de validag&eja, maior EMQ. Pode-se
notar que o desempenho dessa estrutura € bem abaixo do éebenapresentado pela
estrutura puramente neural.
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Figura 5.4: Estrutura ACP-RNA 1 - Validacéo de propame-(4 e Nyo = 10).
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Figura 5.6: Estrutura ACP-RNA 1 - Validagao de pentame-(4 e Ny, = 10).

5.6.3 Analise da estrutura de inferéncia ACP-RNA 2

A Tabela 5.5 exibe as médias dos EMQs das 5 validactes madizeas melhores
redes neurais treinadas da estrutura de inferéncia ACP-RNA Rartir dessa tabela,
percebe-se que a melhor estrutura ACP-RNA 2 obtida repregentaodelo de quarta
ordem 6 = 4) e possui em seu moédulo RNA uma rede com 16 neurdnios em s@alaam
oculta. As Figuras 5.7 a 5.9 mostram a inferéncia realizadagpsa rede, assim como
o erro de estimativa em porcentagem, para o conjunto de didealidacdo em que a
melhor estrutura apresentou pior desempenho de validag&®ja, maior EMQ.
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Tabela 5.5: EMQs médios de validagéo da estrutura de irder&CP-RNA 2.
EMQ EMQ EMQ EMQ
Ordem | No etano | propano | pentano | darede Bet | Epr | Epe
2 8 | 3,47e-06| 8,49e-10| 2,38e-07| 3,71e-06| -0,61| 0,70 | 0,49
2 10 | 3,37e-06| 1,03e-09| 2,29e-07| 3,60e-06| -0,57 | 0,82 | 0,30
2 15 | 2,45e-06| 1,00e-09| 2,39e-07| 2,69e-06 -0,32| 0,80 | 0,93
3 9 | 2,10e-06| 1,21e-09| 3,19e-07| 2,42e-06| -0,56 | 0,80 | 0,69
S 12 | 1,98e-06| 8,13e-10| 2,69e-07| 2,25e-06 -0,56 | 0,58 | 0,56
3 15 | 2,13e-06| 1,40e-09| 3,51e-07| 2,49e-06| -0,37 | 0,86 | 0,84
4 8 | 1,14e-06| 3,55e-10| 1,38e-07| 1,28e-06| -0,28 | 0,31 | 0,44
4 12 | 1,03e-06| 3,90e-10| 1,61e-07| 1,19e-06| -0,18 | 0,46 | 0,48
4 16 | 1,33-06 | 3,48e-10| 1,57e-07| 1,49e-06 -0,07| 0,35/ 0,43
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Figura 5.7: Estrutura ACP-RNA 2 - Validacao de propame-(4 e Nyo = 16).
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Figura 5.8: Estrutura ACP-RNA 2 - Validacao de etane=(4 eNyo = 16).
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Os resultados apresentados demonstram que a estrutura AEGR-Rdssui melhor
desempenho que a estrutura ACP-RNA 1, entretanto, ainday®a gstrutura puramente
neural. Observando o nimero de componentes selecionadasgas estruturas, pode-
se questionar a validade dessa comparacgéo, uma vez quatarastCP-RNA 1 possui
uma quantidade menor de CPs. Isso pode levar a crer que estaregttiliza uma menor
guantidade de informacdes do que a estrutura ACP-RNA 2. Bnteetdeve-se lembrar

gue o ponto de cortg para os dois casos, € idéntico e igual a 95%.

5.6.4 Analise da estrutura de inferéncia ACP-RNA 3

A Tabela 5.6 exibe as médias dos EMQs das 5 validacOes madizeas melhores
redes neurais treinadas da estrutura ACP-RNA 3.

Tabela 5.6: EMQs médios de validacao da estrutura de irder&CP-RNA 3.

Ordem | Nno

EMQ
etano

EMQ
propano

EMQ
pentano

EMQ
da rede

Eet

N

10

3,73e-08

6,70e-11

5,57e-09

4,29e-08

-0,04

0,18

-0,05

13

5,95e-08

3,88e-11

3,48e-09

6,30e-08

-0,06

0,09

0,00

16

5,56e-08

3,48e-11

4,17e-09

5,98e-08

-0,07

0,01

-0,05

14

3,72e-08

3,94e-11

3,77e-09

4,11e-08

-0,07

0,09

0,08

18

5,74e-08

3,48e-11

6,04e-09

6,35e-08

-0,03

0,07

0,10

22

3,47e-08

3,44e-11

1,80e-09

3,65e-08

0,00

0,06

0,02

15

3,47e-08

2,70e-11

2,94e-09

3,77e-08

0,02

0,06

-0,09

20

2,64e-08

2,82e-11

3,42e-09

2,98e-08

-0,02

0,04

-0,07
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2,48e-08

2,16e-11

8,79e-09

3,36e-08

-0,02

0,00

0,11




68 CAPITULO 5. RESULTADOS

A partir da analise da Tabela 5.6, percebe-se que a melhotweat ACP-RNA 3
obtida representa um modelo de quarta ordaers- @) e possui em seu modulo RNA
uma rede com 20 neurbnios em sua camada oculta. As Figudg®12 mostram a
inferéncia realizada por essa rede, assim como o erro teadisth em porcentagem, para
0 conjunto de dados de validacdo em que a melhor estrutugaeaayou pior desempenho
de validacéo, ou seja, maior EMQ.
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Figura 5.10: Estrutura ACP-RNA 3 - Validacao de propame-@ e Nyo = 20).
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Figura 5.11: Estrutura ACP-RNA 3 - Validacao de etame-(4 € Nyo = 20).

Das estruturas apresentadas até o momento, a estrutura AGB-#eN\a que apresen-
tou 0 melhor desempenho. Além disso, o0 seu desempenho é indar sio desempenho
da estrutura puramente neural.
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Figura 5.12: Estrutura ACP-RNA 3 - Validacao de pentang@ e Ny = 20).

5.6.5 Analise da estrutura de inferéncia ACP-RNA 4

Os resultados apresentados na Tabela 5.7 foram obtidoslds neurais contidas
nos modulos RNAs de estruturas de inferéncia ACP-RNA 4. Pasaestsitura, foram
analisados apenas modelos de quarta ordem. Através dasiestrACP-RNA anterior-
mente estudadas, foi possivel notar que essa ordem de néodejoe melhor representa
0 processo. A tabela citada mostra os EMQs de validacdo panal@ores redes neurais
treinadas dessa estrutura cgm 84% ey = 75%.

Tabela 5.7: EMQs médios de validagéo da estrutura de irdex@&CP-RNA 4 = 4).

N EMQ | EMQ | EMOQ EMQ [ o [ e [ &

Y No | etano | propano | pentano | validagdo | pr pe
84% | 28 | 1,76e-08| 1,54e-11| 1,53e-09 1,91e-08 0,01 | 0,03 | -0,08
84% | 32 | 1,48e-08| 1,92e-11| 9,05e-10| 1,57e-08| 0,02 | 0,07 | 0,03
84% | 36 | 3,32e-08| 1,80e-11| 3,78e-09| 3,70e-08 | 0,04 | 0,06 | -0,06
75% | 24 | 3,08e-08| 1,26e-11| 2,43e-09 3,32e-08 -0,01| 0,02 | -0,01
75% | 28 | 3,38e-08| 1,78e-11| 2,63e-09| 3,64e-08| 0,02 | 0,03 | 0,01
75% | 32 | 5,27e-08| 1,34e-11| 2,18e-09| 5,49e-08| 0,04 | -0,02 | -0,04

A partir da analise da tabela percebe-se que par84% a melhor estrutura ACP-
RNA 4 obtida possui em seu modulo RNA uma rede com 28 neurdnicsuancamada
oculta. Parg = 75% a melhor estrutura possui uma rede neural com 24 negrémaua
camada oculta. As Figuras 5.13 a 5.15 mostram a inferénalada para a rede com
y = 84%.
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Figura 5.13: Estrutura ACP-RNA 4 - Validacao de propame-@,y = 84% eNyo, = 28).
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Figura 5.14: Estrutura ACP-RNA 4 - Validacao de etame-(4, y = 84% eNyo = 28).
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Figura 5.15: Estrutura ACP-RNA 4 - Validacéo de pentane @,y = 84% eNyo = 28).

A estrutura ACP-RNA 4 comy = 84% apresenta excelentes resultados de estimativa

das fragcdes molares de propano no gas residual e etano riqugsito de petréleo.
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As figuras 5.16 a 5.18 mostram a inferéncia realizada pefatesst ACP-RNA 4 com
y = 75%. Ao reduzir o ponto de corte para 75%, a estrutura ACP-RN#néircuou apre-
sentando um bom desempenho. Entretanto, é facil notar gaeesgutura com= 84%
fornece melhores estimativas das variaveis primariasat®egso em estudo. 1sso, de certa
forma, ja era esperado, pois, nesse ultimo caso, as comesn@mcipais selecionadas
preservam uma maior quantidade de informagéo dos dadasansig
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Figura 5.16: Estrutura ACP-RNA 4 - Validacao de propame-@,y = 75% eNyo = 24).
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Figura 5.17: Estrutura ACP-RNA 4 - Validacao de etame-(4, y = 75% eNno = 24).
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Figura 5.18: Estrutura ACP-RNA 4 - Validag&o de pentane @,y = 75% eNno = 24).

Apo6s demonstrar alguns dos resultados obtidos por cada asestruturas de infe-
réncia propostas, a proxima secao ira apresentar a eatsgi@cionada para ser utilizada
junto ao modulo de correcéo. Formando assim, o sistema etorg# inferéncia proposto
neste trabalho.

5.7 Selecao da estrutura de inferéncia ACP-RNA

De acordo com o apresentado nas Tabelas 5.4 a 5.7, podedeircque dentre os
testes realizados as melhores representacdes da dinémpcacgsso foram obtidas por
modelos ACP-RNA de quarta ordem.

Tabela 5.8: Resultados das melhores redes neurais treifredaly.

EMQ EMQ EMQ EMQ

etano | propano | pentano | validacao
Neural | 1,31e-08| 1,80e-11| 7,56e-10| 1,38e-08| -0,02| 0,08 | 0,03
1(95%) | 2,57e-06| 1,30e-09| 4,37e-07| 3,01e-06| -0,39| 0,84 | 0,24
2 (95%) | 1,98e-06| 8,13e-10| 2,69e-07| 2,25e-06 | -0,56 | 0,58 | 0,56
3(95%) | 3,47e-08| 3,44e-11| 1,80e-09, 3,65e-08 | 0,00 | 0,06 | 0,02
4 (84%) | 1,76e-08| 1,54e-11| 1,53e-09, 1,91e-08| 0,00 | 0,03 | -0,08
4 (75%) | 3,08e-08| 1,26e-11| 2,43e-09, 3,32e-08 | -0,01| 0,02 | -0,01

ACP-RNA Eet | Epr | Epe

A Tabela 5.8 mostra as melhores redes treinadas dos modgeiofetEncia de quarta
ordem analisados. Nessa tabela, o valor entre paréntgsesenta o ponto de corte
utilizado na aplicacdo da técnica de analise de componpritespais.

Na Tabela 5.9 € exposto um resumo das caracteristicas da Rb#ddauma das es-
truturas ACP-RNA e da estrutura puramente neural apresesmtadabela anterior. Nessa



5.7. SELECAO DA ESTRUTURA DE INFERENCIA ACP-RNA 73

tabelak representa o numero de componentes principais selec®pattamodulo ACP,

Ny, 0 niUmero de neurdnios da camada oculta da rede nelliyal &2mpo de treinamento
da rede em segundos. Para garantir a credulidade da co@pal@s];, os treinamentos
foram realizados em um Unico computador, nas mesmas casdilgdprocessamento.

Tabela 5.9: Resumo das caracteristicas das RNAsA).

Numero de EM
Modelo k entradas Nno | Nes | Tt (S) valida?;éo
Neural NA 44 46 | 2162| 106,80| 1,38e-08
ACP-RNA 1 (95%)| 10 10 10 | 130 | 9,70 | 3,01e-06
ACP-RNA 2 (95%)| 9e 3 12 12 | 150 | 13,03 | 2,25e-06
ACP-RNA 3 (95%)| 8 20 20 | 460 | 28,80 | 2,25e-06
ACP-RNA 4 (84%) 5 32 28 | 980 | 60,96 | 1,91e-08
ACP-RNA 4 (75%), 4 28 24 | 744 | 42,88 | 3,32e-08

A partir da andlise das Tabelas 5.8 e 5.9 pode-se tirar igp@s conclusdes. De uma
forma geral, nota-se que todas as estruturas ACP-RNA pr@maiegm uma reducédo da
complexidade da rede neural de inferéncia quando compacad® sistema de inferén-
cia formado por uma uUnica rede neural. AtravésTgobserva-se que quanto maior a
complexidade da rede, maior é o seu tempo de treinamento.

As estruturas ACP-RNA 1 e 2 apresentam redes neurais bem mempgezas do
gue a rede do sistema puramente neural. Entretanto, o desbige estimacgéo dessas
estruturas fica bem abaixo do esperado. As duas melhoretiessrACP-RNA propostas
foram as estruturas 3 e 4. Essas estruturas apresentanaitades proximos aos do
sistema de inferéncia formado apenas por uma rede neuraRXNA

Fazendo-se um andlise comparativa apenas entre as estrdOP-RNA 3 e 4, ao
considerar apenas 0s EMQs expostos pela Tabela 5.8, panmsleir que a estrutura
ACP-RNA 4 com ponto de corte de 84% apresenta desempenho uro palicor. En-
tretanto, como neste trabalho pretende-se encontrar uemsisde inferéncia que alie
eficiéncia com simplicidade, a complexidade do médulo RNAbgm € levado em con-
sideracao.

O aumento de 60% no numero de entradas e de 40% no numero dminswuta
camada oculta da estrutura ACP-RNAW={ 84%) com relacdo a estrutura ACP-RNA
3 refletiram em um aumento de 104% no nimero de conexdes e, consequentemente,
de 11167% do tempo de treinamento. Dessa forma, o diferenciat esgas estruturas
encontra-se em seus numeros de conexdes sinapticas, umaevez desempenhos das
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estruturas ACP-RNA 3 e 4 sdo proximos. Sendo assim, a estii@PaRNA 3 foi a
estrutura selecionada para ser utilizada nas etapastessthaste trabalho.

5.7.1 Acoplamento da estrutura ao processo

Para confirmar a funcionalidade da estrutura selecionadscé&ssario acopla-la ao
sistema simulado, formado pelas colunas deetanizadorégagézadora, e comparar
as fracdes molares das variaveis primarias fornecidasspéiwarede simulacdo e pelo
sistema de inferéncia proposto, simultaneamente, e, epotesal.

Na primeira analise realizada, optou-se por alterar osestoset pointslos contro-
ladores de temperatura TIC-100 e TIC-102-2, localizadopeizamente, nas colunas
deetanizadora e debutanizadora. Essa operacao pode siglecada rotineira por ser re-
alizada por operadores humanos, ou por alguma estratéganttele, uma vez que esses
controladores influenciam diretamente em todo o funcioméongo processo.

Os valores de referéncia dos controladores citados foranticioa em seus valores
padrao de operacao até a centésima amostra, quando, enédo aiterados por meio da
aplicacao de degraus negativos em seus valores. Na ducentsnquagésima amostra
foram aplicados degraus positivos &e$ pointsdos controladores TIC-100 e TIC-102-2.
As Figuras 5.19 a 5.21 apresentam uma comparacao entré@ag&isprimarias estimadas
e as variaveis primarias fornecidas pela simulacdo exgautasoftwareHYSYS®.
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Figura 5.19: Validac&o de propano acoplando a estrutura RRR-3 ao processo simu-
lado (Degrausn = 4 eNno = 20).

A fracdo molar de propano no gés residual apenas sofre iofuélos degraus apli-
cados no valor de referéncia do controlador TIC-100, por s&r lecalizado na coluna
deetanizadora. Na Figura 5.19 percebe-se que, ao aplicegrawdnegativo, a fragéo
molar de propano diminui rapidamente e em seguida sofre nto EBumento em seu
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valor. Em contrapartida, com a aplicacéo do degrau posiget pointdo controlador
TIC-100, o inverso acontece. Isso ocorre devido a diminugg@m seguida, ao aumento
da vazao do 6leo térmico ocasionada pela porcentagem derabda valvula VLV-101,
gue é controlada pelos controladores em cascata TIC-10@réned$-1C-102 (escravo).

A aplicacdo do degrau negativo set pointdo controlador TIC-100 faz com que
a temperatura diminua no interior da coluna deetanizadbessa forma, uma menor
guantidade de propano sai junto ao gas residual no topo delsse. Entretanto, o etano,
como pode ser visto na Figura 5.20, apresenta uma granda gnedua vaporizacao.
Portanto, mesmo com a diminui¢do da quantidade absoluteogammo no gas residual,
a grande diminuicdo de etano na composicéo desse produtorfague a fragdo molar
de propano aumente no gas residual. Em seguida, quando sataumtemperatura da
coluna, tem-se uma maior vaporizagao de propano. Mas emapartida, ocorre uma
grande vaporizacdo de etano nessa coluna. Por essa razgg@rholar de propano no
gas residual diminui.
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Figura 5.20: Validacao de etano acoplando a estrutura ACP-RalAprocesso simulado
(Degrausn =4 eNyo = 20).

Na Figura 5.20 nota-se o aumento da quantidade de etano nay@Eiio é apli-
cado o degrau negativo aset pointsdos controladores TIC-100 e TIC-102-2. Quando
o degrau positivo é aplicado, o inverso ocorre, diminuinff@gdo molar de C2 no GLP.
Nesse teste, a quantidade de etano no GLP é influenciad@ieésemte pelo controlador
TIC-100. Quando a temperatura da coluna deetanizadora gameenor quantidade de
etano chega a coluna debutanizadora por meio do LGN. Quaneim@eratura dessa
coluna diminui, uma maior quantidade de etano deixa de s@mriado, causando um
excesso desse composto no LGN que ira alimentar a colunsatédadora. A tempera-
tura interna da coluna debutanizadora, bem maior do que aldaacdeetanizadora, faz
com que o C2 que chega aquela coluna seja completamenteaasfmrcontaminando o
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GLP.
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Figura 5.21: Validacédo de pentano acoplando a estruturaRER-3 ao processo simu-
lado (Degrausn = 4 eNno = 20).

Na Figura 5.21 nota-se que com o degrau hegativo aplicadomuootador TIC-102-2,
ocorre uma diminuicdo da temperatura no interior da colwhkathnizadora, reduzindo
a vaporizacado de pentano contaminante no GLP. Aplicandndsgrau positivo nesse
controlador, o aumento de temperatura no interior da calebatanizadora faz com que
maior quantidade de pentano vaporize, aumentando a coratesu do GLP.

Percebe-se que nos trés casos o sistema de inferéncia wonsegmpanhar satisfa-
toriamente a dinamica do processo simulado. O erro de d@stanam valores absolutos,
ndo chega a ultrapassar 0,9% para a inferéncia de etano ep@jfas inferéncias de
propano e pentano.

Na segunda andlise, buscou-se testar a eficiéncia da estA@&-RNA 3 aplicando-
se sinais PRS em todos sst pointsdos controladores da Tabela 4.1. Esse caso, apesar
de representar uma situacédo improvavel de ocorrer em unioastemal de operagdo das
colunas, é bastante valido para avaliar o desempenho déueatde inferéncia em situ-
acOes anormais. Deve-se comentar que os sinais PRS aplieestas/alidacdo sédo bem
mais suaves do que os sinais utilizados para a coleta de dgoesmentais utilizadas no
treinamento das redes neurais dos modulos RNA. As Figurdasa®24 apresentam uma
comparacao entre as variaveis primarias estimadas e a@veiarprimarias fornecidas
pelosoftwareHYSYS®.
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Figura 5.22: Validacéo de propano acoplando a estrutura RSR-3 ao processo simu-
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Figura 5.24: Validacédo de pentano acoplando a estruturaRR-3 ao processo simu-
lado (PRSNn =4 eNy, = 20).
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Observa-se que as variacdes mais bruscasetgointsios controladores do processo
simulado fizeram com que o erro de estimativa da estrutura RISR-3 apresentasse um
aumento quando comparado com o resultado anterior. Eminetde maneira similar
aos casos das Figuras 5.19 a 5.21, pode-se notar que arestnfeuencial selecionada
€ capaz de acompanhar a dindmica do processo simulado. rAjeesa tratar de uma
situagdo incomum na prética, os erros de estimativa n&paksam 4% para o propano,
2,5% para o etano e 3% para o pentano.

5.8 Insercao do médulo de correcao

A partir deste ponto do trabalho, serdo apresentados dtagssiencontrados apos a
inser¢cdo do modulo de correcdo a estrutura ACP-RNA anterigangelecionada. Antes
disso, é importante compreender o problema que ocorre quasistema de inferéncia
trabalha utilizando em suas entradas estimativas dayeeririmarias do processo.

5.8.1 O problema da realimentacéo

A Figura 5.25 apresenta as estimativas realizadas peknsstle inferéncia reali-
mentado, estando o processo em regime permanente. Essaafigaesenta as curvas das
variaveis primarias adicionando-lhes -20%, -15%, -10%,-5%, 10%, 15% de seus va-
lores. Isso permite analisar numericamente o quanto agmd®s estdo se distanciando
do valor das variaveis primarias fornecidas pelo processolado.

Até a tricentésima amostra o sistema utiliza em suas emtiattamacdes somente
do sistema simulado, tem-se portanto o sistema néo redhohen Devido a isso, as
estimativas da estrutura de inferéncia ACP-RNA 3 acompanloambastante eficiéncia
as variaveis primarias fornecidas pelo processo simulado.

Depois da tricentésima amostra, o sistema de inferénaia-tee realimentado, uti-
lizando informacgdes das variaveis primarias estimada®@ntrada do sistema. Nota-se
gue a partir desse ponto, as estimativas da estrutura ACP-RigA8cam a divergir dos
valores fornecidos pelo processo simulado. Apesar dissisiema de inferéncia nao en-
tra em estado de instabilidade, por volta da milésima desent amostra as estimativas
da estrutura ACP-RNA 3 encontram-se praticamente estatakza

E interessante observar o comportamento do sistema dénefarquando inicia-se a
realimentacdo. Nota-se que a estimativa da fracdo molaemtamo sofre uma acentuada
“perturbacéo”. Isso pode ser decorrente da natureza néar lda rede neural, que reage
dessa forma ao chaveamento do sistema de nao realimentadeaiementado.
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Figura 5.25: Processo estavel com o sistema de referéradimeatado (ACP-RNA 3,
N =4, Nno = 20).

Analisando a Tabela 5.6, pode-se notar que a diferenca tiamggas da estrutura
ACP-RNA 3 de quarta e de segunda ordem néo é tao significativasakmla estrutura
de quarta ordem apresentar melhor desempenho, é intaeetmatém analisar o com-
portamento da estrutura de segunda ordem estando o sistenfaréncia realimentado.
Dessa forma, € possivel verificar a influéncia do niamero deegsgres utilizados no
sistema de inferéncia quando este utiliza como parte dessiislas os valores das vari-
aveis primarias por ele inferido. Devido a isso, decididager a mesma analise quanto
a realimentacédo da estrutura de inferéncia ACP-RNA 3 de segumiém, contendo 16
neurénios na camada oculta de sua rede neural. A FiguraXii#bas resultados obtidos.

A partir da tricentésima amostra, a estrutura ACP-RNA passa@dnar de maneira
realimentada. Como no sistema de quarta ordem, as estimdbovsistema de inferéncia
comecam a divergir dos valores fornecidos pelo processol&ito até 0 momento em
gue atinge seu ponto de estabilizacao.
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Figura 5.26: Processo estavel com o sistema de inferéraimnentado (ACP-RNA 3,
n=2,Nyo = 16).

A diferenca entre os sistemas de segunda e quarta ordemcdacefgte notadas. O
sistema de segunda ordem diverge mais lentamente, emrefaando estavel, apresenta
maior erro de estimativa. Outro fato observado € que a estando pentano pelo sis-
tema de segunda ordem néo apresenta uma “perturbacao’etd@inata como a apresen-
tada pelo sistema de quarta ordem. Pode-se dizer que o aideesegunda ordem, por
possuir em suas entradas menor quantidade de informacgsssipa relativas as variaveis
primarias do processo, é atingido mais lentamente pelalerestimativa que vai se “acu-
mulando” com o passar do tempo. Por esse mesmo motivo, msiste segunda ordem
apresenta menor perturbacao durante o chaveamento doai#endo realimentado para
realimentado. Em contrapartida, o modelo de quarta ordellmmepresenta o processo,
portanto, quando estabilizado apresenta menores errctia@tva.

A Tabela 5.10 apresenta informacfes adicionais as Figu2asess.26, indicando o
namero de amostraarf) que os sistemas de inferéncia de quarta e segunda ordem leva
para atingir pela primeira vez as curvas 5%, -5%, 10%, -10%sergpor diante; e o0 erro
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percentual de regime em modwda E importante comentar que a contagem do niimero
de amostras inicia-se a partir da tricentésima amostra egjaenostras sdo fornecidas
pelo sistema de inferéncia de minuto a minuto.

Tabela 5.10: Sistema realimentado e sem correcao (proestseel).

| Sistema de Segunda Ordem |

PIODANG -5% -10% -15% -20% &
P 2lam | 73 am | 246 am| 484 am| 24.16%
5% 10% - - &
Blano o5 am 478 am| - T 14.93%
-5% -10% - - &
Pentano e mi 750 aml - T 110.68%
| Sistema de Quarta Ordem |
Propanc -5% -10% -15% -20% &
P 32am | 8lam | 132 am| 217 am| 21.30%
5% - - - &
Btano s ami - X T 8.68%
Pentano |22 10% 5% - &
8 am 12 am | 186 am - 8.97%

5.8.2 Mddulo de corregcdo com 0 processo em regime permanente

Considerando o que foi apresentado nas Figuras 5.25 e 5.2%abaka 5.10, optou-
se por utilizar a estrutura ACP-RNA 3 de segunda ordem em ctinfium 0 moédulo de
correcdo. A dinamica do erro dessa estrutura, quando @iada, € mais lenta do que
a da estrutura de quarta ordem. Isso favorece a sua utizgcgue permite que essa
estrutura tenha maior autonomia de funcionamento sem asidade de informacdes de
cromatografos. Em contrapartida, a estrutura de segudganoapresenta um maior erro
de regime, mas ambos os modelos, de segunda e quarta orgdam, dastante tempo
para atingir a estabilidade, tempo maior do que o sugerido patuacdo do mdodulo de
correcao.

Tabela 5.11: Caracteristicas dos médulos RNA das estrut@BsRNA 3.

ACP-RNA | Ordem | k Numero de Ni Numero~ de
entradas ° | conexdes

3 4 8 20 20 460

3 2 7 13 10 140
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Outro fator que pesa positivamente para a escolha da estA@IP-RNA 3 de segunda
ordem € que a reducao efetuada na ordem do modelo do sisteim@réacia faz com
gue esse venha a necessitar de uma rede neural de menorxddag#ede acordo com o
llustrado pela Tabela 5.11.

Intervalo de correcéo de 14 minutos

Nesta secdo o modulo de correcdo é adicionado a estruturdRN2P3 de segunda
ordem, tendo como intervalo de correggagual a 14 minutos. Dessa forma, o modulo
de correcdo atua de 14 em 14 minutos, procurando manter idapmldas estimativas
realizadas pelo sistema de inferéncia. A Figura 5.27 aptases resultados que foram
obtidos.
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Figura 5.27: Sistema de inferéncia com moédulo de correg@acépso em regime perma-
nente;tc = 14min).

Na Secao 5.8.1 foi visto que a inferéncia da fracdo molar degmo no gas residual,
estando o processo simulado em regime permanente, é a giastsenaais rapidamente
do valor fornecido pelo processo simulado. Devido a iss@rgade se esperar que 0
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erro de estimativa dessa variavel fosse 0 que necessitagsgsaalmaior correcdo. Ape-
sar disso, pode-se notar que tanto para essa variavel,ogparg as demais variaveis
primarias do processo, utilizandoge= 14 minutos, o erro de estimativa ndo ultrapassa
a 4%. Mais precisamente, 0s erros maximos de estimativagsafimc6es molares de
C3 no gas residual, C2 e C5 no GLP sao, respectivamente, de 3)4&3%%0 e 0,46%;
enquanto o erro médio de estimativa para essas mesmaseigri@spectivamente, sdo
1,62%, 0,19% e 0,20%. Outra observacao que pode ser feita gugundo o médulo de
correcdo € acionado, o sistema é corrigido quase que autamante.

Intervalo de correcédo de 30 minutos

Nesta secdo o modulo de correcdo € adicionado a estruturdRNAP3 de segunda
ordem, tendo como intervalo de corregaagual a 30 minutos. A Figura 5.28 apresenta
os resultados obtidos com o processo simulado em regimeapente.
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Figura 5.28: Sistema de inferéncia com modulo de correg@cépso em regime perma-
nente,t; = 30min).
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O aumento do intervalo de correcdo, como ja era esperadsipooca um aumento
no erro de estimativa das variaveis primarias do processtretanto, as inferéncia das
fracOes molares de etano e pentano no GLP ainda permaneaeaam do 5% de erro. A
excecao foi a fracdo molar de propano no gas residual. Ntiles em que o mdédulo de
correcdo atua, o erro de estimativa dessa variavel ja alkisgpa 5%. Mais precisamente,
0s erros maximos de estimativa para as fragdes molares de @asnesidual, C2 e
C5 no GLP sao, respectivamente, de 6,78%, 1,13% e 3,09%:; moqua&rro médio de
estimativa para essas mesmas variaveis, respectivaragatg,58%, 0,60% e 1,14%.

Intervalo de correcédo de 60 minutos

Nesta secdo o médulo de correcéo é adicionado a estruturdRAN2ZP3 de segunda
ordem, tendo como intervalo de correg@dgual a 60 minutos. Atuando, portanto, a cada
60 amostras ou 1 hora. A Figura 5.29 apresenta os resultédiod®® com o processo
simulado em regime permanente.
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Figura 5.29: Sistema de inferéncia com modulo de correg@dcépso em regime perma-
nente,t; = 60min).
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Mesmo aumentando o intervalo de correcdo para uma horatemnsisle inferéncia
com o modulo de correcéo ainda apresenta um bom desempeaisama vez as fracdes
molares de etano e pentano no GLP ficam abaixo da faixa de 5% aldecestimativa.
Entretanto, o erro de estimativa da fracdo molar de propargas residual aproxima-se
de 10%, o que na pratica pode ser considerado um bom resuliagioe o valor dessa
variavel é de baixa magnitude. Mais precisamente, 0s eréadmos de estimativa para
as fracdes molares de C3 no gas residual, C2 e C5 no GLP séo,trespeate, de
9,43%, 1,14% e 3,15%; enquanto o erro meédio de estimatigegsaas mesmas variaveis,
respectivamente, sdo 5,97%, 0,70% e 1,89%.

5.8.3 Moddulo de correcao aplicando estimulos ao processo

Nesta secao o sistema de inferéncia proposto, incluindoduimde correcéo, € no-
vamente acoplado ao processo simulado. Desta vez, sdadgdialguns estimulos ao
processo com o intuito de observar o comportamento do sastiennferéncia realimen-
tado e com corre¢do quando 0 processo ndo se encontra ene EgIManente.
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Figura 5.30: Sistema de inferéncia com médulo de corrdgarulo 1- T = 14min).
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Para analisar o sistema de inferéncia foram realizadosedperimentos com o pro-
cesso simulado. Em cada um desses experimentos foramnaddiizstimulos diferentes.
Em ambos os experimentos, foram alteradoseigpointsdos controladores TIC-100 e
TIC-102-2. NoEstimulo 1 a alteracédo doset pointsdos controladores citados foi mais
cautelosa, de tal maneira que viesse a representar o famegmo normal do processo,
sem variagOes acentuadas. BEstimulo 2 os valores de referéncia dos controladores
TIC-100 e TIC-102-2 foram alterados de forma que representassacoes mais acen-
tuadas no funcionamento do processo. As Figuras 5.30 a pr82emtam os resultados
referentes ao primeiro estimulo. Ao observar essas figpoa®-se notar, a partir da vari-
acao do C3, C2 e C5 que os valores despointforam alterados em trés instantes: na
guingentésima, milésima e milésima quingentésima amostra
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Figura 5.31: Sistema de inferéncia com modulo de corrdgériiulo 1- 1. = 30min).

Na Figura 5.30, onde; = 14min, nota-se que a variavel primaria que necessita de
maior correcao é a fracdo molar de propano no gas residualepsa variavel afasta-
se do valor simulado mais rapidamente que as demais vaia¥giesar disso, assim
como as fragbes molares de etano e pentano, o erro de egidatpropano ndo chega
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a ultrapassar a faixa de 5%. Mais precisamente, 0os errosmoéxe estimativa para
as fracbes molares de C3 no gas residual e C2 e C5 no GLP séo,tikespente, de
4,93%, 3,00% e 1,77%; enquanto o erro médio de estimatizegsaas mesmas variaveis,
respectivamente, sao 1,57%, 0,76% e 0,27%.

Na Figura 5.31, onde; = 30min, nota-se um comportamento bastante parecido com
o da Figura 5.30. A fracdo molar de propano necessita de wmgéad mais acentuada
do médulo de correcdo. Entretanto, com o aumento do intedalcorrecéo, o erro de
estimativa aumenta visivelmente. Na inferéncia do etaponaeira e a terceira variagéo
dosset pointgdos controladores TIC-100 e TIC-102-2 levam o processo a wiad@sinde
o sistema de inferéncia passa a se afastar mais rapidanoewsdod simulado do etano.
Uma possivel causa para isso pode ser a falta de informacéseapada a rede neural
durante o seu treinamento que bem representasse essagfagard¢cao do processo.

Os erros maximos de estimativa para as fracées molares de g&&mesidual e C2 e
C5 no GLP sao, respectivamente, de 10,09%, 5,05% e 3,10%aeto00 erro médio de
estimativa para essas mesmas variaveis, respectivaragatg,81%, 1,57% e 0,71%.
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Figura 5.32: Sistema de inferéncia com médulo de corrdgarulo 1- 1. = 60min).
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Na Figura 5.32, observa-se o ja esperado aumento do errdida®@s, uma vez
gue o intervalo de correcao foi aumentado para 1 hora. O ersstimativa chega a ser
superior, em certos momentos a 15%. Entretanto, a estargsifracdo molar de pentano
no GLP apresenta um excelente resultado, mantendo o eiixo alzafaixa de 5%.

Os erros maximos de estimativa para as fracées molares de g&&mesidual e C2 e
C5 no GLP séo, respectivamente, de 18,81%, 11,17% e 3,72%a0oq erro medio de
estimativa para essas mesmas variaveis, respectivaragateé,32%, 2,65% e 1,22%.

As Figuras 5.33 a 5.35 apresentam os resultados referensegando estimulo. Ao
observar essas figuras, pode-se notar, a partir da variaga8,d_2 e C5 que os valores
dosset pointgdos controladores TIC-100 e TIC-102-2 foram alterados emidsiantes:
na centésima e ducentésima quinquagésima amostra.
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Figura 5.33: Sistema de inferéncia com modulo de corrdgériiulo 2- T = 14min).

Observando a Figura 5.33, onde= 14 min, nota-se que nBstimulo 2 as alteracfes
dos valores de referéncia dos controladores TIC-100 e TIC2l@@2asionam no sistema
uma maior variagao nas variaveis primarias do processseMambém que as variaveis
primarias ndo chegam a atingir um estado de estabilidadmtiuo teste.
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Curiosamente, para este estimutg £ 14min) aplicado, o erro de estimativa do
propano nao é tdo acentuado quanto o erro de estimativagd® firgolar de etano quando
este se aproxima de um quadro de estabilidade. Os erros osgienestimativa para as
fracBes molares de C3 no gas residual e C2 e C5 no GLP séo, reapesite, de 7,97%,
14,18% e 18,74%; enquanto o erro médio de estimativa pass @esmas variaveis,
respectivamente, sdo 1,04%, 3,81% e 3,68%.
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Figura 5.34: Sistema de inferéncia com médulo de corrdgérulo 2- 1. = 30min).

Alterando-se o intervalo de correcdo para 30 minutos quapticado oEstimulo 2
ao processo, 0s erros de estimativas comecam a elevar-sena@ganconsideravel, como
pode ser notado através da Figura 5.34. Os erros de estndatietano e pentano ultra-
passam a faixa de 20% em certos momentos, enquanto o errardat®s do propano
aproxima-se de 15%. Os erros maximos de estimativa paragd®eh molares de C3
no gas residual e C2 e C5 no GLP séo, respectivamente, de 152dB4% e 26,95%;
enquanto o erro médio de estimativa para essas mesmaseigri@spectivamente, sdo
3,71%, 7,28% e 8,82%.
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Na Figura 5.35, nota-se que o desempenho do sistema denicitec&i bruscamente
guando ot = 60 minutos. O erro de estimativa ultrapassa a faixa de 20%tpdas as
variaveis primarias inferidas. A fracdo molar de propanga®residual é a variavel que
apresenta pior estimativa.
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Figura 5.35: Sistema de inferéncia com modulo de corrdgariiulo 2- 1. = 60min).
Os erros maximos de estimativa para as fragées molares de gz mesidual e C2 e

C5no GLP séao, respectivamente, de 36,20%, 28,17% e 28,2%5Uaeto 0 erro médio de
estimativa para essas mesmas variaveis, respectivaragat®,46%, 11,47% e 13,10%.



Capitulo 6

Conclusoes

Uma das partes mais importantes do estudo realizado foilseféita quanto as es-
truturas de inferéncia ACP-RNA propostas. A partir dos resiol$, pode-se constatar que
€ possivel a unido dessas duas técnicas, formando um mdoiedtmtbastante eficiente. O
grande beneficio observado dessas estruturas foi a grapdeidade de reducéo de com-
plexidade que elas possuem decorrente da técnica estatistianalise de componentes
principais. Pode-se, por exemplo, concluir que quanto nfiai@ namero de entradas de
um médulo ACP maior é a chance de ocorrer uma grande reduca@mdexidade.

Notou-se, no decorrer do trabalho, que as estruturas démtia ACP-RNA 1 e 2,
apesar de terem exibido uma grande reducéo de complexidagecado com o sistema
puramente neural, ndo apresentaram bom desempenho. aBtdreds estruturas de in-
feréncia ACP-RNA 3 e 4 demonstraram bons resultados, estonadelquadamente as
variaveis primarias do processo com um desempenho préxarda astrutura puramente
neural. Observando os diagramas esquematicos dessdsrastaias suas caracteristicas
individuais, podemos concluir que para que a rede neuralfdeencia forneca boas esti-
mativas € necessario que ela possua informacdes passadasideeis primarias a serem
estimadas utilizadas diretamente em suas entradas.

Os médulo ACP, tanto na estrutura ACP-RNA 1, quanto na estrdétGrR:-RNA 2,
desempenham bem a sua fungédo de reducdo. Entretanto, reirgrolas estruturas,
0 seu Unico modulo ACP recebe como entrada as variaveis pasnéusecundarias do
processo e fornece como saida componentes principaisroidacmnadas. Ou seja, as
informacdes referentes as relacdes dindmicas existentes & variaveis primarias e
secundarias sdo prejudicadas. Na estrutura ACP-RNA 2, aar tilttar informacdes
relativas as variaveis primarias do processo, o modulo A@faere negativamente no
desempenho da rede neural de inferéncia.

As estruturas ACP-RNA 3 e 4 apresentaram desempenhos parecidodo nao re-
alimentadas por suas préprias estimativas. Os melhoresla®encontrados para estas



92 CAPITULO 6. CONCLUSOES

estruturas foram de quarta ordem. Nestas condicOes, Wuksea rede neural da es-
trutura ACP-RNA 3 apresenta menor complexidade, devido a essa foi a estrutura
selecionada para ser avaliada junto ao processo em funogmta. Neste processo de
validacéo, foram aplicados degraus e sinais PRSsabpointsde alguns dos contro-
ladores do processo simulado. Nessas duas situacdesylbades encontrados foram de
excelente qualidade, apresentando pequenos erros datastim

No momento em que se comeca a pensar em utilizar o sisteméedénicia proposto
em uma aplicacdo real, deve-se lembrar que os valores daseiarprimarias do pro-
cesso nao estdo sempre disponiveis. Durante o trabalhprisentado o problema que
ocorre devido & auséncia de medicdes das variaveis prevdiprocesso para o sistema
de inferéncia. Para suprir essa auséncia, e permitir ayebssilizacdo do sistema em um
processo real, o sistema € realimentado por suas proptiastgas. Como consequén-
cia as inferéncias obtidas passam a divergir dos valoress"reornecidos pelo processo
simulado pelo HYSY®. Entretanto, o sistema de inferéncia projetado, utilipameho-
dulo de correcao, ndo entra em instabilidade, mas pode asslares de erros elevados,
dependendo do estado do processo.

Ao estudar o comportamento da estrutura ACP-RNA 3 realimantad observado
gue os modelos de segunda ordem divergem mais lentamentaldoss reais por serem
menos “dependentes” dos valores passados das variaveidriggs do processo, entre-
tanto apresentam maior erro de regime. A dindmica mais tm&rro dos modelos de
segunda ordem favorece a sua utilizacdo, uma vez que pepmeitesistema de inferéncia
tenha maior autonomia de funcionamento. Por essa razderiprse adotar a estrutura
de inferéncia ACP-RNA 3 de segunda ordem no restante dasgiedia

Diante dessa divergéncia existente entre os valores diastgas e os valores forneci-
dos pelo processo simulado, foi adicionado ao sistema @eéimfia uma simples me-
todologia de correcéo de erro, baseada em possiveis medigderomatografos a gas
presentes no processo. Dessa forma, foi inserido o médutordecao a estrutura ACP-
RNA 3 de segunda ordem com o intuito de minimizar o problensdoit A l6gica de
funcionamento é fazer com que o sistema de inferéncia atderai& independente e
com uma razoavel eficiéncia por um determinado periodazanidio suas proprias esti-
mativas como parte da entrada da rede, até que o médulo ée&ompossa atuar.

Para analisar o desempenho do sistema de inferéncia com wlandel correcéo,
foram realizados dois testes: um com o processo em reginmgapente e outro apli-
cando estimulos ao processo. Foram analisados intenalosecaot) de 14, 30 e 60
minutos. Estando o processo em regime permanente, o méelglarce¢do atuou de ma-
neira bastante eficiente para os trés intervalos de corgégiims. Ao aplicar estimulos
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ao processo, 0s erros de estimativa aumentaram, prin@pgnquando as variacdes nas
variaveis primarias foram bastante acentuadas. Entogfaata os intervalos de correcao
mais curtos, como os de 14 e 30 minutos, os resultados ainaia featisfatérios. Para
o intervalo de uma hora, os erros de estimativa aumentaranmusztamente em termos
percentuais, entretanto, os resultados ainda podem s&decados bons, uma vez que as
magnitudes das variaveis estimadas sdo de baixa ordem.

Diante do apresentado, pode-se concluir que o sistemaatémtia proposto demons-
trou desempenho satisfatério, tendo funcionalidade pstien@ as variaveis definidas
como primarias do processo.

Como perspectiva futura, pode-se estudar a utilizacdo destgaura em conjunto
com alguma técnica de controle mono ou multivariavel, tam@ o controle preditivo,
bastante difundido na industria de petréleo, ou o configtey Também € interessante
avaliar novas formas de corre¢édo, ou até mesmo de implegdenthp sistema de infe-
réncia que venham a aprimorar o seu desempenho quandoae&dn. Apenas como
sugestado, pode-se treinar a rede neural para fornece¢c®asiaos valores da fracdo mo-
lar de C3 no gés residual e das fracdes molares de de C2 e C5 no Girifiear a
consequencia dessa alteracdo no comportamento do namaide inferéncia.

Deve-se salientar que o sistema de inferéncia propostederestimativas de minuto
a minuto, o que talvez para determinadas aplicacbes sejatenvalo bem menor do
gue 0 necessario para uma determinada técnica de contaneaao inferencial a ser
desenvolvida. Aumentando-se esse intervalo, € de se espera sistema de inferéncia
passe a apresentar um maior periodo de autonomia entreragfas, 0 que o tornaria
ainda mais util.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, pode-se notapicddade de implemen-
tacdo dessa técnica. A coleta de dados, realizacdo dasad@lcomponentes principais,
e o treinamento de redes neurais sao tarefas relativanpnites. Esse fato incentiva o
prosseguimento no estudo de tais modelos hibridos, podendoserem utilizados até
mMesmo em processos reais.

E importante salientar que em um processo real de destipagion existir, ou serem
inseridos, instrumentos de medi¢do que fornecam os vattredgumas variaveis se-
cundérias, tais como, pressdes de topo, temperaturas die éuiopo e medidas de nivel,
gue venham a contribuir significativamente com a qualidadafiéréncia das variaveis
primarias do processo, mas que nao estao implementadoseespo simulado neste tra-
balho. Isto ndo é considerado um problema, pois o sistemafel@mncia proposto pode
ser facilmente ajustado para a adicdo de novas variaveiad&agas e/ou primarias.

Logicamente, a implementacéo real exige maiores cuiddgxistem outros fatores
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gue influenciam no desenvolvimento do sistema. Como ja foerohgo no decorrer
deste trabalho, € de grande importancia o cuidado na coletdaenento de dados em
um processo real. Outro problema € excitar o processo enofamento sem que isso
venha a interferir na producéo. Entretanto, isso ndo impesiea utilizacdo pratica se o
procedimento for realizado de maneira cautelosa. Dessafa@ possivel obter os dados
necessarios para o desenvolvimento do sistema de infarénci

Outra questao que pode ser levantada, caso deseje-se empdera sistema de infe-
réncia fornecendo estimativas a cada minuto €: como trairede neural do sistema para
fornecer inferéncias de minuto a minuto, sendo que os dado®thatografos sédo obtidos
com intervalos de medic&o de varios minutos? Existem alguattarnativas para tentar
contornar esse problema que podem ser avaliadas. Conslderaistema de inferéncia
funcionando préximo do ponto de operacao do processo, gadaer exemplo, realizar
interpolacdes entre os instantes de medi¢do dos croméidgoa até mesmo manter 0s
valores das variaveis primarias sem variacdes entre @niestde medicao, alterando-se
esses valores somente quando as medi¢des dos cromatagtafasn disponiveis.

Uma vez tendo a estrutura do sistema montada, é possivelrrepta-la com certa
facilidade nos atuais CLPs existentes no mercado e largarpessentes nos processos
industriais.
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