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O desenvolvimento de modelos preditivos de procéssmados em principios basicos é
tipicamente uma atividade complexa e cara na ind(ptiimica, dada a propria complexidade
fenomenoldgica e operacional dos processos. Connal@ra do Big datd, as industrias
modernas sao tipicamente um ambiente rico em daglouso de historiadores de processos.
Tais dados necessitam ser analisados para quénéssaacao possa ser utilizada de forma
proveitosa. Nesse contexto, o uso de algoritmosamlendizagem de maquina, que sao
abordagens baseadas em dados para o desenvolvideentodelos, se revela extremamente
promissor. Dentre esses algoritmos destacam-sa, uel capacidade, as redes neuronais
artificiais (RNAs). Esta dissertacao propde umaoch@bgia para levantamento de dados e
projeto de redes neuronais para desenvolvimentono@elos de regressdo de processos
industriais, que possa ser facilmente transportadau seja, aplicada, com pequenas
adaptacOes a diversos processos industriais. Para tantetadulogia proposta foi aplicada
a dois processos distintos e bem tipicos de plapiimsicas industriais: producdo de vapor em
caldeira e separacdo em uma coluna. A variavehitla ®studada na caldeira foi o teor de
oxigénio em funcdo de seis varidveis operaciondés.colunastripper, o teor de amonia
recuperado no fundo foi estudado em funcao de fi@vweas operacionais (reduzidas a partir
de 16 iniciais, usando algoritmos de reducdo de ed#iwnalidade). Os modelos
desenvolvidos apresentaram capacidade preditivefi¢@nte de correlacdo de 0,99 para a
caldeira e de 0,83 para a coluna) superior a deelmedle regresséao linear maltipla. Ambos
0s modelos podem ser usados como sensores vidmassquemas de monitoramento em
controle e otimizacdo. Os resultados evidenciam aueetodologia apresentada pode ser
facilmente transportada para gerar modelos deetiifes processos baseados em RNAs, com

boa capacidade preditiva.
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The development of predictive models based on ha#nciples is typically a complex and
expensive activity in the chemical industry, givéie phenomenological and operational
processes complexity. However, in the "big data, enodern industries are normally an
environment rich in process history data. This infation can only be useful if such data is
extensively analyzed. In this context, the use athme-learning algorithms, focused on the
development of data based models, turns out to xbeerneely promising. Among these
algorithms, artificial neural networks (ANNs) staralit due to their flexibility. This
dissertation proposes a methodology for data dadlecand design of neural networks to
develop industrial processes regression modelschwhan be easily applied with small
adaptations to various industrial processes. Thiaadelogy was applied to two distinct and
very typical processes available on chemical plastssam production through a boiler and
process separation through a stripper column. Titygud variable studied in the boiler was the
oxygen content as a function of six operationalaldes. In the stripper column, the ammonia
content on the bottom was studied as a functiobOadperational variables (reduced from 16
initially, using dimensionality reduction algoritten The developed models have a good
prediction performance (correlation coefficient @®9 for the boiler and of 0.83 for the
column) and are better than multiple linear regosssnodels. Both models can be used as
virtual sensors in control and optimization moriiigr schemes. The results show that a
methodology can be easily transposed to generatielsw@f different processes based on
ANNSs, with good predictive capacity.
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1 INTRODUCAO

Neste inicio do século XXI, esta-se assistindo @ gpde ser considerado 0 anuncio
da quarta revolucdo industrial, com o surgiment® cleamadas fébricas inteligentes. Neste
tipo de fabrica, as maquinas, dispositivos de caempté mesmo 0s produtos tém capacidade
computacional e de comunicacdo em rede, confelmelgrande flexibilidade para se adaptar
a diferentes demandas (James, 2012). No Brasilsinds de manufaturas (de aeronaves,
automotiva e outras) ja combinam sistemas integradatomatizados e interconectados.
Também plantas de producéale petroquimicas (Li, 2016) a industrias de cery€j Globo,
2016) - vem se beneficiando de novas tecnologias digdasuptivas, como internet das
coisas (IoT, Internet of Things), computacao nasens e tecnologias drg data

Muitos desafios aparecem nesse novo ambiente nadusim deles é como usar a
farta gama de dados agora disponiveis para, deimmagiciente, monitorar, controlar e
otimizar os processos (Venkatasubramanian, 2009; 2Dil4; Sheet al, 2016). Ferramentas
de aprendizagem de maquina podem exercer um imp@napel neste contexto. Com estas
ferramentas, um computador aprende a executar anefa estudando um conjunto de dados
de treinamento. Na sequéncia, esse computador taxessa mesma tarefa, mas para dados
aos quais nao havia sido necessariamente apregeatdds. Dentre essas ferramentas,
destacam-se as redes neuronais artificiais (RNAp uez que elas podem ser usadas para
classificagdo, regressao, clusterizacdo e redueéadirdensionalidade (Louridas, & Ebert,
2016).

Em um trabalho elaborado ha um quarto de sécudg,afystrom & McAvoy (1992)
argumentam que os modelos fenomenoldgicos sdo @rado podem ser facilmente
transportados, ou seja, tendo sido desenvolvid@spaa planta, serem usados em outra. Por
sua vez, as redes neuronais, projetadas a partidad®s, poderiam ser facilmente
transportadas.

O momento atual no qual através de sistemas de gerenciamento de informalgde
planta (PIMS ou Plant Information Management Syst¢m a industria dispde de dados
historicos para o desenvolvimento de modelos baseamtssas informacdes, revela-se
oportuno para estudar as caracteristicas de traabpolade de redes neuronais artificiais.

Nesta dissertacdo, o conceito de transportabilidadestendido pela obtencdo de

modelos preditivos de diferentes unidades dentnangzz mesma planta industrial usando uma
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mesma metodologia. Para tanto, é proposta uma opiletpa para levantamento, andlise e
tratamento de dados e selecao, treinamento e gabdie redes neuronais.

A planta escolhida para a realizacdo do estudoafodla Fabrica Carioca de
Catalisadores (FCCSA), localizada no Distrito Indakde Santa Cruz no Rio de Janeiro —
RJ. Esta fabrica produz catalisadores de FEIQid Catalytic Cracking e outros aditivos
para a industria de refino, sendo lider na AmédizeSul na producgéo de tais catalisadores.
Dentro da planta da FCCSA, foram escolhidos ddigdes de caso: 1. a geracao de vapor (de
uma caldeira agua tubular) e 2. a separacdo deiam&sidual (numa colunstripper de
pratos e recheios). Esses processos foram escolpadcsua representatividade. A caldeira é
um equipamento amplamente usado no setor de dglgddas industrias. J& a coluna também
€ ilustrativa de equipamentos multiestagios largaeneempregados para separacao de
componentes em misturas misciveis.

Em ambos os casos, os modelo de regressao ténetovolgje gerar sensores virtuais
ou soft sensorsnos quais variavesnline de processo (chamadas neste contexto de “variaveis
secundarias”), faceis de medir, sdo usadas padizereonline variaveis alvo, de dificil
medicao (Kadleet al, 2009). Assim, nos dois processos € feita a péiedirespectivamente,
das variaveis teor de oxigénio e teor de amolnia fentdo de respectivas variaveis
secundarias.

A dissertacdo foi desenvolvida na FCCSA e na URRdalmente foram estudados
loco os processos: 0s equipamentos envolvidos, seuohamento, variaveis de entrada e
saida, instrumentacado e controle, importancia aat@le ganhos previstos pela aplicacdo da
metodologia. Na sequéncia, foram levantados dados @ modelagem. Esses dados foram
analisados- usando estatistica descritiva, teste t de hip@tese e tratados- por técnicas de
reducdo de dimensionalidade como analises de canpes principais (PCA), matriz de
correlacdo e multicolinearidade, etc. Em seguideani selecionadas e projetadas as RNAs,
as quais foram comparadas estatisticamente condogtle regressao linear multipla (RLM).

A organizacdo desse texto estd como segue. E afdaea fundamentagéo tedrica
sobre RNA, assim como uma revisao de aplicacOesdeitas e a colunas. Na sequéncia,
introduz-se 0 método proposto nesta dissertacaoséfuida, mostram-se as aplicacdes da
metodologia aos estudos de caso 1 e 2, respectiwamBor fim, sdo apresentadas as
principais conclusdes da pesquisa e sugestoedrphedhos futuros. O Apéndice 1 apresenta
alguns métodos estatisticos empregados na anéksgados e dos modelos obtidos.



2 FUNDAMENTOS DE REDES NEURONAIS

2.1 Introdugéo

As RNAs sdo uma ferramenta cada vez mais utilizzgecialmente na Engenharia
Quimica em que os fendbmenos de nao linearidadem@ans. Na industria quimica, muitos
processos néo lineares nao sao facilmente mapdadim® a sua complexidade.

A inteligéncia artificial é a area da ciéncia gustuda a capacidade de se realizar
funcBes associadas com a inteligéncia humana. 9/ééia as técnicas utilizadas que tentam
implementar no computador essa capacidade do oéheltnano. Uma dessas técnicas € a
RNA, que possui como caracteristica a habilidadgeteralizar o que foi aprendido.

Uma RNA é um processador paralelamente distriba@oposto de unidades simples
de processamento para armazenar conhecimento periéncia e torna-lo disponivel para
uso, assemelhando-se ao cérebro humano em doistaspe conhecimento é adquirido a
partir de seu ambiente através de um processo @mdipagem e as forcas de ligacéao,
conhecidas, como pesos sinapticos, sdo usadasapaezenar 0 conhecimento (Haykin,
2009). Com essas caracteristicas, dentre outratpmgdes, uma RNA torna-se uma técnica
capaz de correlacionar uma variavel de saida egéfudos dados de entrada e condi¢cbes de
um dado processo, fornecendo um modelo baseadados.d

As RNAs podem ser usadas para fins de inferéncigi@edicao), diagnostico de falhas
e controle avancgado. As técnicas de inferénciacapazes de inferir o valor de uma variavel
continuamente e em tempo real sem modificar as ichesl operacionais, permitindo
acompanhar (gerenciar) o desempenho de um proegssqualquer alteracdo nas condicdes
operacionais, informar a anormalidade ao acompaehda processo, tornando-se uma
solugéo bastante adequada para reducdo de custasiopais e aumento da produtividade.

Através desta capacidade de inferir, algumas vantagao apresentadas em relacdo a
medicdo convencional: maior durabilidade, visto gsenedidores, quando em contato com o
meio agressivo, podem se danificar e, com a elipAmaou reducdo de tubulacdes e
cabeamentos, otimizam-se espacos e diminuem-s@scuSbmumente o0s sistemas de
medicdo, além de terem altos custos, exigem fregsenanutencdes e calibracdes e um bom
estudo do ponto de colocacédo do instrumento pagaagonedicdo possa ser bem realizada.
Das desvantagens apresentadas pela RNA na aplipacagredicdo de variaveis pode-se
citar a necessidade de refazer a correlacdo quasmdiados atuais sofrerem um desvio em
relacdo aqueles usados na constru¢cdo do modelo.
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Técnicas baseadas em RNA, portanto, sdo bastanpeegadas na Engenharia
Quimica, visto que neste segmento é bastante cangenacao de informacdes do processo,
através de medicdes (sejam por instrumentacdondpocau em laboratorio) e, muitas vezes,
nao se dispde de modelo para o processo.

As RNA visam também suprir a limitagdo de monitogato e controle de uma planta
devido a falta de equipamentos e instrumentos eapde medir uma determinada variavel.
Nesse sentido, pode ser aplicada quando uma detefanvariavel de interesse ndo é medida
instantaneamente ou quando o instrumento de medikssita ser retirado de operacdo para
manutengao ou sofreu algum dano.

Ha diversos paradigmas de RNA, com diferentes tmpat e métodos de
aprendizagem. Uma RNA tipica é composta por umasadtistribuicdo de unidades,
chamadas de neurbnios, conectados entre si e @sanpasinais de um para outro. Cada
interconexdo tem um peso associado que expresgaoatincia de cada entrada do neurénio.

A arquitetura de uma rede pode ser de trés tigaesfeedforward(FF) de camada
Unica, redes FF multicamadas e redes recorrentesdesfeedbackFB), (Haykin, 2009). A
diferenca dessas arquiteturas € a distribuicasidass: na rede FF 0s sinais apenas se movem
para frente, enquanto que na FB ha realimentagdpse Ihe confere uma natureza dindmica.
A estrutura geralmente empregada é a FF em furg@indmica da rede com realimentacéo
poder assumir comportamento espurio, diferenterdoegso modelado, exigindo com isso
maiores cuidados na etapa de treinamento.

Um modelo tipico de RNA FE o modelanultilayer perceptror{MLP) ouperceptron
multicamadas, uma rede com pelo menos uma camadzeuwénios escondidos e uma
camada de saida de neurbnios. Segundo Haykin (280R)ncdo da camada escondida é
intervir entre os dados externos de entrada eda s rede e se ha mais de uma camada
escondida, a saida de uma € a entrada da outraatamdnte posterior.

A representacdo de uma rede MLP pode ser vistaguaaFl, com trés camadas A, B
e C (camada de entrada, camada escondida e camadédd); trés variaveis de entragd; |
e I ; trés neurdnios na camada escondida e trés varideeaida¢c ¢, e g (Baughman e Liu,
1995).



%51, 0 Spi,0 Spn,, 0

Fonte: De Souza Jr. (1993)

Figura 1 Rede MLP com trés camadas

No treinamento a rede aprende as caracteristica@arfuentais do problema. Ha varios
algoritmos de aprendizado, sendo backpropagation(BP) o mais conhecido. Nesse
algoritmo, um conjunto de dados de entrada € amiad®e a camada de entrada da rede. A
rede propaga esses dados para as demais camadas attdados de saida sejam gerados. Se
os dados de saida sdo diferentes dos desejadasyaé calculado retornando da camada de
saida para a camada de entrada, sendo os pesdEadodi conforme o erro € propagado.

A arquitetura MLP das redes BP geralmente é obpidia tentativas variadas do
namero de camadas e numero de neurbnios escorglid@esada camada, diferentes funcoes
de transferéncia e algoritmos de aprendizagem at@ianizacado do erro. Uma vez obtida a

rede, seus pesos e biases estao definidos.

2.2 Historico e conceitos em RNA

O objetivo deste tdpico € uma apresentacdo resuaigaolucdo do estudo de RNA e
dos descobrimentos mais marcantes desta técnms @dceitos e definicbes a que chegaram

0s principais autores e usuarios de RNA em seud@&stdesenvolvimentos e aplicacdes.
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O estudo das RNA tem inspiracdo no cérebro humagrarailustrar como funciona o
sistema nervoso é apresentada a Figura 2, ondeepséBsentado um conjunto complexo de
células, os neurdnios. O papel dos neurdnios é afuedtal no funcionamento e
comportamento do corpo humano e do raciocinio.

Os neurdnios possuem uma ampla variedade de fat@@sanhos em diferentes partes
do cérebro. O neurdnio recebe a maior parte dasenieadas através de espinhas dendriticas,
onde se |é na Figura 2 “segmento do dentrito”. Wlaépiramidal pode receber 10.000 ou

mais contatos sinapticos e projeta-los em milhdeesélulas alvo (Haykin, 2009).
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Fonte: Haykin (2009) — Adaptado

Figura 2 Esquema dos constituintes da célula natiron

O primeiro modelo de RNA foi do ano de 1943, aprs#o por McCulloch e Pitts, no
gual a saida do neurénio levava o valor de 1,0 campo local do neurdnio era positivo e 0
(zero) se negativo. Em 1949, Hebb postulou a praneegra para treinamento auto-
organizavel e, em 1958, Rosenblat propbgevceptroncomo o primeiro modelo de
treinamento supervisionado, apresentando tambépmiragiras contribuicbes em RNA. As
limitacbes computacionais duerceptronde Rosenblatt foram posteriormente colocadas em
uma solida base matematica por Minsky e Papert9j198ostrando que perceptroncomo
definido por Rosenblatt era inerentemente incapafader algumas generalizacdes globais
com base em exemplos localmente aprendidos. Rurh@hisicClelland apresentaram em
1986 o uso do método BP, iniciando o conceito praiaamento de RNA (Haykin, 2009).
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Evoluindo em eficiéncia, as RNAs provaram sua ddpde na solucdo de desafios
complexos em aplicacdo a problemas de engenhdnaag onde a abordagem tradicional na
solucéo de problemas nem sempre dava bons resulfegao a sua alta complexidade e ndo
linearidade (Himmelblau, 2000).

Hoskins e Himmelblau (1988) realizaram a primei@icacdo de RNA para a
engenharia quimica em um problema de deteccaogadliico de falhas. Desde entdo as
redes se tornaram uma ferramenta amplamente uaadaan

Um novo modelo de redes conhecido cdbeep Neural NetworkDNN) despertou
interesse a partir dos anos 1990. Essas redesosdtruidas a partir de uma cascata de
camadas ocultas de unidades entre as camadas rddaemrt de saida. As caracteristicas
representadas por cada camada de processamemendaiima hierarquia de niveis de
abstracdo, da mais baixa para a mais alta, quecimépresentacbes Uteis através de um
processo de aprendizagem a partir de dados naocadesreem larga escala. Diferentes
modelos de rede sdo adequados para formar um 2Nt$, tredes FF como FB, esta para altas
velocidades de processamento. Os pesos e biasesnpsdr determinados tanto por
treinamentos supervisionados como nao supervisoedad alto custo computacional para
treinamento e teste é um dos itens mais relevaat&N\N, e um importante desenvolvimento
nessa area € a elaboracdo de métodos de pré-tegittarsem supervisdo, usando um
algoritmo baseado em maquinas Boltzmann para apsstal da rede. Um campo em
exploracdo em DNN € a neurociéncia que busca gietacdo de padroes de processamento
e a comunicacdo da informacédo dentro do sistemas@rtentando estabelecer uma relacéo
entre a estimulacdo e a resposta com ativacfexa@bétio neurénio no cérebro (Prietioal,
2016).

Nos documentos dS8cience Diregtpesquisados pomeural networksem resumos,
titulos e palavras chave de livros e jornais ndgndk 30 anos, sao encontrados 47.520
trabalhos em todas as areas da ciéncia, sendodaanaa area da Neuro Computacdo. Para o
mesmo periodo, encontra-se para a area da EngenRaimica 2.641 documentos,
representando 5,6% dos trabalhos publicados, sasdoeas de Computacdo e Engenharia
Quimica, aplicacdo na Engenharia térmica, Engealugrialimentos e Controle de Processos

as que mais demandaram traballszi¢nce Direct2016).



2.3 Principais expressfes matematicas

A presenca do recurso matematico nas RNA é indsspyeth no desenvolvimento da
modelagem de uma RNA. Através de funcbes matersadsasinapses que ocorrem no
cérebro humano poderéo ser imitadas e assim fgzapa do processamento de um sinal de

entrada recebido para gerar um sinal de saidaabjet

2.3.1 O neurbnio e a conexao entre camadas

Duas caracteristicas basicas definem o neurénesaptado na Figura 3: a atividade
a, resultante das entradas, imputs e a saida, ooutput A atividadea é calculada pelo
somatorio das multiplicagbes das entragase pesosw;, Equacdo 2-1, e em seguida a

atividade é aplicada a funcéo de transferéfi¢i@) (Hoskins e Himmelblau, 1988).

Fonte: Baughman e Liu (1995) — Adaptado

Figura 3 Caracteristicas de um neurénio artificial.

a; = LXi.W; (2-1)

A Equacao 2-2, uma funcao de transferéncia sigrmaigjaresenta a saida do neurdnio

i na camada escondida, calculada com a atividade

fila) =— (2-2)

1+e~%i

A Equacédo 2-3 € a que descreve, portanto, a relegéie as entradas e a camada
escondida com os pesws. E a Equacédo 2-4 a que representa a conexao @dalaasacondida

com a de saida onde os pesos sdo dadog,por



a; = f(w;.x;) (2-3)

yi = f(a;.w,) (2-4)

2.3.2 Fungdes de ativacao

A funcéo de ativacéo, ou também chamada de fungdadsferéncia, € a responsavel,
dentro de um neurbnio, por receber um sinal deagatvindo da camada imediatamente
anterior e emitir um sinal de saida que serd a@atdo neurbnio da camada posterior. A
funcéo de transferéncia se encontra nas camadasdetas da rede e ndo nas camadas de
entrada ou saida.

Sobre as funcbes de transferéncia, as mais comereanbntradas para aplicagdo em

RNA sé&o a sigmoidal, a tangente hiperbdlica e agana de base radial.

2.3.2.1 Funcéo Sigmoidal

A funcéo sigmoidal, representada pela Equacaoéabiuela que tem bgeerformance
para predicdo. Matematicamente é mais suavizadadgquaomparada com a de base radial.
Trata-se de uma funcdo com valores limites enteel0Opara valores de entrada dex a
+ o, respectivamente (Baughman e Liu, 1995). Confdruskins e Himmelblau (1988), a
funcéo sigmoidal € diferenciavel e ndo decresceat@cteristicas que possibilitam que essa

funcdo possa ser usada em conjunto no treinaméhto B

2.3.2.2 Funcao tangente hiperbdlica

A funcdo tangente hiperbdlica, representada pelaa¢ap 2-6, opera com valores
limites entre — 1 e +1 quando a entrada €, rey@acénte, de— o a + c. AsSsim como a
funcdo sigmoidal, a tangente hiperbdlica tem pedormancenos trabalhos voltados para
predicdo. Comparando a fungdo sigmoidal com a taegaperbdlica, o que se observa é
maior sensibilidade aos dados de entrada da futeg@gente hiperbdlica, ou seja, para

pequenas variacdes na entrada é maior a variacggiakepara a tangente hiperbdlica.
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2.3.2.3 Funcéo de base radial (RBF)

Representada pela Equacéo 2-7, trata-se de umaofuagn natureza local, pois tem
um maximo de resposta em 1 (um) quando a entr@dae¥o), decaindo para 0 (zero) quando
a entrada se distancia do zero. Devido a essatedstica, as redes com neurdnios na camada
interna com fungédo de ativagédo radial (chamadasedes RBF) sdo mais indicadas para
aplicacdes em estudos de diagnostico de falhaegadtacido de caracteristicas que para

regressdo (Baughman e Liu, 1995).

A Tabela 1 apresenta as equacdes de 2-5, 2-6 @a®-principais funcdes de ativacdo

utilizadas em redes multicamadas.

Tabela 1 Principais funcdes de ativacdo utilizadadRNA do tipo MLP

Funcéo de . o .
o Representacao grafica Equacéo
transferéncia

flx) =—

14+e~*

x5)

Funcéo

sigmoidal

X_ g=X

Funcéo

f(x) =tan0x =2

eX+e~X

(2-6)
tangente

hiperbdlica

Funcéo de f(x) = exp % (2-7

base radial
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2.3.3 O treinamento BP

As Equacdes de 2-1 a 2-4 mostram como funciona teda, ou seja, como,
conhecidos os seus parametros e dados de entéad@alkkuladas as saidas. Essas saidas
podem apresentar erros em relacdo aos valoresadesegu alvos (experimentais). Para que
0s parametros da rede sejam obtidos, é necessd@ialbordagem que minimize o erro entre
as predicdes da rede e os valores desejados. Maadhaaprendizagem supervisionada, 0
procedimento iterativo de obtencdo dos pesos edigse resultam na minimizacdo desse
erro € chamado de treinamento da rede. SegundeD® Sr. (1993), os pesos iniciais devem
ser arbitrados entre —1 e +1, de modo a evitadgmuds numericos.

Existem varios tipos de algoritmos de treinamergpeeificos para determinados
modelos de RNA, estes algoritmos diferem entrpraicipalmente, pelo modo como 0s pesos
sé&o modificados.

O algoritmo backpropagation(BP) ou retropropagacéo, introduzido na década de
1980, tornou-se, desde entdo, um dos mais podetipsasde treinamento. Ele se baseia na
minimizacdo de uma funcéo objetivo dos erros deipéie da rede. Tipicamente, € usada a

funcdo de soma do erro quadrado, definida pela¢agu2-8 (De Souza Jr.,1993).

N. 1 2
E= szlEp =3 Z?:ll(spi,L - tpiL) (2-8)
Em que:
E = Erro quadratico total da camada de saida;

spi,, = valores desejados pard® neurdnio na camada de saida;

tpi1 = valores preditos parai} neur6nio na camada de saida.

A minimizacdo deE é alcancada, variando-se 0s pesos e 0s biasegofitrab de
otimizacdo do gradiente descendente é empregadmtddo, 0 vetor gradiente da fungéo
em relacdo aos pesos e biases deve ser calculeglsa ibrma, no treinamento BP, duas fases
Sa0 necessarias para encontrar a minimizacao daduerro: a primeira faderward que
significa encontrar o primeiro valor de erro compogneiros valores de pesos e a segunda
faseretropropagacaoque significa propagar para tras o erro encontetdm seu ajuste. A
primeira fase- descrita pelas Equacdes 2-9 a 2-1&ais a segunda fasecorrespondente a

Equacéo 2-14 se repetem até que o erro seja pequeno (De Souz89B).
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a) Producao da fungao de ativagéo na passagem pelai@icamada.

Spja = f (Spjo) (2-9)

Onde:

p = cada padrao de dadpg p = 1, 2, ..N,);

Spjo = sinais de entradaj € 1, 2, ...n;), em quen; corresponde ao numero de
neurdnios na camada de entrada,

Spj1 = Sinais apds passagem pela primeira camada dennes comj(= 1, 2, ..n;).

b) Producédo da funcdo de ativacdo e sua aplicacAang@d de transferéncia da

camada escondida.

Ypj2 = [Zz 1 Wji1 Spll] + 6 (2-10)
Spjz = f (Vpj2) (2-11)
Onde:

Ypj2 = funcdo de ativacéo,

Spj2 = Sinais obtidos apos a passagem pela camadadegapn
f=funcao de transferéncia;

j=1,2,.n,

n, corresponde ao numero de neurdnios na camadadédapn

8;, = limite interno de ativacao, duas

c) Producao da funcao de ativacdo e sua aplicacdmgéad de transferéncia na saida

da rede, camada L.

YpjL = [Zl 1 Wji2 Splz] + 6 (2-12)

p]L f (Vp] L) (2-13)
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Onde:

Ypj. = funcdo de ativagao;

Spj,. = sinais obtidos apds passagem pela camada deg eaideja, dados preditos;
j=1,2,.n;

8;, = limite interno de ativacdo, das

Na segunda fase € usado o método do gradientendeste para a correcdo dos
pesos, primeiro entre a camada escondida e a cameasisida e em seguida entre a camada
escondida e a camada de entrada (De Souza Jr). ZDIBetodo BP convencional possui
tipicamente dois parametros: a taxa de treinamentermo de momento, representados

respectivamente pgre a (De Souza Jr., 2015):

AWk+1 = — IZVE(Wk) + (lAWk (2'14)

Onde:

Wi4+1 = Novo peso calculado;

wy, = peso anterior, ou peso velho;

VE(wy) = vetor gradiente do erro em funcdo dos pesosulealo pelo algoritmo

envolvendo as equacdes acima.

As expressodes para o calculo do vetor gradienesentram na literatura (De Souza
Jr., 1993). A taxa de treinamento € uma constavgéiya que controla a taxa na qual o novo
peso é ajustado, baseando-se no termo do gradiestendente calculado (Baughman e Liu,
1995), seu valor deve ser pequeno para evitaragdeis em torno do minimo. O termo de
momento suaviza o efeito de mudancas drasticasedo pela adicdo de uma fracdo de
mudanca de peso proveniente da apresentacao afitergkins e Himmelblau, 1988).

O erro diminui com um aumento do numero de iteragéemecando com um valor
alto e diminuindo rapidamente, e, em seguida dinmmais lentamente a medida que a rede
procura um minimo local na superficie do erro (HiayR009). Esse algoritmo é convergente
quando a taxa de variacdo do erro por iteracadiéesuemente pequena sendo essa taxa
tipicamente considerada pequena no intervalo deaOllpor cento por iteracdo (Haykin,
2009).
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2.3.4 Aperfeicoamento do BP

2.3.4.1 O algoritmo de treinamento CG

Apresentado por Leonard e Kramer (1990), o algarithe treinamento CG € um
avancgo no treinamento BP e emprega direcbes dea mmsygugadas, pertencendo assim a
classe de métodos de otimizagdo de segunda ordayRi(12009).

Esse método pode ser visto como um BP bateladaajstes dindmicos deen. No
BP, a e n sdo geralmente constantes ou alterados em indsrfi@quentes, geralmente por
uma intervencédon fixo € indesejado, pois um passo de comprimenitrario em uma
direcdo local ndo necessariamente resulta na reddg&uncdo objetivo. Por essa razéao,
aumentos na funcao objetivo geralmente ocorrem Ro@ uso de una fixo pode causar
ciclos em relagdo a um minimo. Assim, a propostaidores foi a aplicacao da direcédo de
busca, Equacdo 2-15, no passo de otimizacdo recameyg, como dado por (Leonard e
Kramer, 1990):

W1 = Wg + My, (2-15)

Onde:
Wg41 = P€so ajustado, novo;
w, = peso anterior ao ajuste, calculado por algorigsmecifico;

n = taxa de treinamento

O tamanho do passo é determinado em cada iteragpando a linha de busca que
minimiza a funcéo objetivo na direcdo de busca.

A proposta do método CG, ao invés da Equacéo apeskepelo GDR, € apresentada
a Equacao 2-16, complementada pelas Equagdes 2-P71.a

M,= M,+aM, (2-16)

M, = Xb_ym, (2-17)
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o= I, 2-18
— ( )

= p)
(1Ml

Onde:
a = termo de momento;
m, = gradiente que representa a direcdo descendemite ingreme em relacdo a

funcao objetivo para o padréao de treinamento

Mijk = Ojk+1 * Zik (2-19)

Onde:

m;j, = componente do gradiente descendente associado pesow; jy ;
S =(dj— )y * (1= yp) (2-20)

Onde:
z;x = funcéo de transferéncia sigmoidal, Equacéao 3;
w;j = ligagdo do neurdnibna camad# para o neuronip na camada + 1

1<j <N,
E para as outras camadas:

Oik = Zig(1 — zy) * Z?I:kfl Wijk * 6j ka1 (2-21)

Onde:
1<k <L-1e 1<i <N,

z;x = funcéo de transferéncia sigmoidal.

O fator de momento € calculado passo a passo mgéte ao invés de ser mantido
constante. Usandom dado pela Equacéao 18 resulta em uma busca enbesreonjugadas o
qgue torna o método mais eficiente do que aqueleadasna direcdo descendente quando as

superficies da solugdo sdo pobremente dimensionBdanesma forma, o tamanho de passo
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a cada iteracdo;, é ajustado ao invés de ser fixo e isso garante gducdo na funcao
objetivo e previne ciclos everfitting (Leonard e Kramer, 1990).

Ao aplicar o algoritmo CG em comparagédo ao BP ¢radal em um problema “OR”
Leonard e Kramer (1990) obtiveram que o CG foi dueges mais rapido, convergiu em
todos os casos alcancando o minimo global em 52/&akns, enquanto o BP n&o convergiu
em 24% dos casos.

Para o problema de diagnéstico de falhas em tedsres em série Leonard e Kramer
(1990) utilizaram o método CG comparado com o BRHdskins e Himmelblau (1988) e
obtiveram melhores resultados em termos do numeribecacdes e falhas na convergéncia

com poucas camadas escondidas.

2.3.4.2 O algoritmo de treinamento BFGS

O método dos autores Broyden—Fletcher—Goldfarb—+8hdBFGS) € considerado
atualmente uma das melhores formas do método Meagien, um meétodo de segunda
ordem. O método quasi-Newton usa as informacdesmdecurva de segunda ordem sobre a
superficie do erro sem a necessidade do conheanuntHessiana. Isso por usar duas
iteracOes sucessivas, juntamente com os respectdiores gradiente. Para o quasi-Newton,
guando a linha de busca € precisa e estamos nanmtage de um minimo local com uma
Hessiana positiva, 0 método tende a se aproximanétodo de Newton e com isso atingir a
convergéncia mais rapida do que o CG. ComparaddGam método quasi-Newton nao é tao
sensivel na precisdo da linha de busca na etamtindzacéo e requer armazenamento da
matriz dos vetores gradientes sobrecarregandolagasie por isso ser preferivel para redes
de menor escala, Haykin (2009).

Na atualizacdo dos pesas, 0 método quasi-Newton, usa basicamente a Equacao
22, seguida da Equacéao 2-23, Haykin (2009).

wn+1)=wh)+ (n)s(n) (2-22)
s (n) = -S(n)g(n) (2-23)
Em que:

s (n) é o vetor direcao

S (n) € uma matriz positiva ajustadaada iteracao
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g (n) é o vetor gradiente
w (n+ 1) é 0 peso novo, na iteraciel

w(n) € o peso anterior, na iteragéo

A expressdo da matriz S é apresentada em Hayk®)28 menos que o0 peso ja seja
conhecido, a inicializagdo do método se da escdtirer um peso inicial usando os mesmos
procedimentos do algoritmo BP (Haykin, 2009).

2.3.5 Overfitting na etapa de treinamento

Um dos problemas encontrados na etapa de treinardembverfitting Quando uma
rede aprende com muitos exemplos de entrada e skidaode acabar “memorizando” os
dados de treinamento e isso pode fazer com qudeaperca capacidade de generalizacao
(Haykin, 2009). De modo a evitar isso, através de procedimento conhecido como
validagdo cruzada, o conjunto de dados para esionags pardmetros da rede é tipicamente
dividido aleatoriamente em padrbes de treinamedéo,validacdo e de teste, conforme
denominados por De Souza Jr.,(2015).

Os padrdes de treinamento sdo aqueles efetivareemieegados na atualizacdo dos
pesos e biases. Na medida em que se aumenta oondengeracdes, a tendéncia € que esse
erro diminua. O erro para o segundo conjunto deslass padrdes de validacdo (que ndo sao
empregados na atualizacdo dos parametros da réde&nbém calculado ao longo do
treinamento, com o objetivo de monitora-lo. Quaedse erro aumenta, devido a perda de
generalizacdo pawverfitting o treinamento € parado em um procedimento chapad®e
Souza Jr. (2015) de “parada brusca” earty stoppinfg De modo a verificar o desempenho
da rede, o erro para um outro conjunto independimteadrées, os padrdes de teste, € entdo
calculado para novamente verificar a capacidadgederalizacéo da rede. A Figura 4 ilustra
esse procedimento de “parada brusca”. Nela, oderteeinamento diminui com o aumento do
namero de iteracdes e a curva de erro de valid@géazul) diminui para um minimo e, em
seguida, aumenta. Neste procedimento, o ponto dienmida curva de erro de validagcédo € o

ponto de parada do treinamento (De Souza Jr., 2015)
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Erro com os dados

de validacdo
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médio /
rd
z/
e 4 Erro com os dados
Ponto de de treinamento
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Mumero de iteragbes

Fonte: Haykin (2009) - Adaptado

Figura 4 llustracdo da regra do ponto de parada

2.4 Aplicacdo de RNA em caldeira e coluna

Como sera apresentado nesse topico, muitos trab@horeportado a habilidade das

RNAs em estabelecer uma conexédo entre dados delardrdados de saida para interpretar o

comportamento do fenbmeno envolvido no processmlado.

Dos objetivos bastante encontrados na literatueandes esta técnica de inferéncia

encontram-se a predicdo dos componentes dos gasesnabustdo em um processo de

gueima (Tronciet al, 2002; lliyaset al, 2013) ou a composi¢cao de um produto no fundo de

uma coluna (Paret al, 2015).

Nos trabalhos encontrados durante essa dissertag;&@picos geralmente abordados e

apresentados pelos autores que se utilizaram idarfenta de RNA, séo:

Quanto as definicbes, ou seja, como cada autonaémee define a ferramenta;

Quanto ao processo e 0 equipamento, apresentand@suacipais caracteristicas e o0 seu
contexto na industria;

Quanto as variaveis, apresentando quais foram desdde saida investigados, os dados
de entrada utilizados, bem como o tamanho da amdss dados de entrada e como
foram aquisitados;

Quanto a estrutura da rede, FF ou FB, sendo aHfedemais encontrada;

Quanto aos tipos de rede, em que o MLP e RBF sammsutilizadas;

Quanto as fungdes de ativacdo, onde para o tipo dLiais encontradas sao as funcdes

sigmoidal e tangente hiperbdlica;
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= Quanto ao algoritmo de treinamento, em que parades MLP o mais encontrado é o BP;

» Quanto ao uso de técnicas complementares, tais eofrmcipal Component Analysis
(PCA) ou aGenetic Algorithn{GA);

» Quanto ao percentual de dados utilizado na valaag&@umero de camadas escondidas e
0 numero de neurdnios em cada camada escondida;

» Quanto a comparacao entre duas técnicas, normaragatvées do coeficiente R2.

2.4.1 RNA aplicadas a caldeiras

Os principais gases medidos na exaustado de uneireaddio o 0xido de nitrogénio e 0
oxigénio (NOx e @). A medicdo de NOx é essencial para monitorarvelrde emisséo,
enquanto a medi¢céo de © usada para otimizar a eficiéncia de combustao.

A previsdo do teor de oxigénio em gases de combw@stiuma caldeira foi estudada
por Valdman (2010) para o monitoramewto line de gases residuais e diagnéstico de uma
caldeira operada com misturas de diesel e biodi8sal rede preliminar era formada por nove
variaveis de entrada, referentes ao combustivefifyaemperatura e regulagem do excesso
de ar), agua (nivel e temperatura de alimentagappr (vazao e pressao na linha), eficiéncia
(da caldeira, calculada) e gases residuais (termypajae seis variaveis de saida, todas
referentes a concentracdo, % ou ppm, dos gaselaesiQ, CO, CQ, NO, NG e SQ).
Apds uma analise dos dados brutos de processo fitgaemvolvidos filtros para o tratamento
dos mesmos, gerando uma matriz de dados parargtiafaplicacdo. Através da analise de
sensibilidade, trés variaveis de entrada forammacdis, devido a pouca influéncia (vazao de
combustivel, eficiéncia e nivel) na capacidadeipivedda rede.

Shakil et al. (2009) usaram a técnica de RNA para a inferédei&dlOc e G, para o
monitoramento continuo desses gases de combustdanesn caldeira industrial com
capacidade acima de 100 MW. Seu estudo foi comparduas categorias de RNA (estéticas
e dindmicas) escolhendo aquela que melhor se astagredicdo dos dados. Para as redes
dindmicas foram utilizadas duas estruturas basigaa a sua construgcainput—output
recurrent neural network (IORNNg focused-time lagged feed forward neural network
(FTLNN) As redes IORNN tém conexdes de realimentacdoredes FTLFNN tém apenas
entradas atrasadas.

A rede estatica MLP de Shaldt al (2009) apresentou 9 varidveis de entrada: seis

temperaturas, vazao de ar, vazao de gés e reldcadmhbustivel. O tamanho da amostra foi
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representado por 8700 padrdes. O algoritmo deatre@nto utilizado foi o BP Levenberg-
Marquardt (LM). O niamero de camadas escondidasldol (um) com 50 neurdnios nessa
camada, 50% dos dados foram utilizados no treineomenos outros 50% na validagao.
Devido ao comportamento dinamico do N@rede estatica ndo conseguiu bons resultados na
etapa de treinamento em algumas regides dos dados.

Para a rede dinamica, Shakt al (2009) utiliaram como dados de entrada seis
temperaturas, vazao de ar, vazao de combustivetlagio ar/combustivel. O tamanho desta
rede foi representado pelos mesmos 8700 padroesidaestatica. Além disso, a Equacao 2-
24 representa 0 modelo dindmico, com sgidancdes néo linearag.) e h(.) e k-1 valores
imediatamente anteriores abwalores, para o0 sistema apresentado na FigurarBbdm a
técnica PCA foi implementada para a reducéo dersiopalidade, onde as seis variaveis de

temperatura foram reduzidas para trés.

y(k) = f(g* (), K71 (), y* ) (2-24)

Uma representacao esquematica da rede dinamiceegeafada na Figura 5, usada

para os modelos de N@ O.
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Ao total foram 4 camadas: duas camadas envolventengeraturas (Camadas 1 e 2),
sendo a saida da primeira camada a entrada dadse@urprimeira com seis variaveis de
temperatura para aplicacdo do PCA e a segundarésmadriaveis de temperatura, resultantes
da primeira) e uma camada de processamento (Ceé@hadan trés variaveis (ar, combustivel
e razao ar/combustivel) onde é aplicado o0 méduloFNN com oito neurénios escondidos.
As saidas dessas duas camadas séo as entradas denuaada de combustdo (Camada 4) que
consiste de um moddulo IORNNnput-output recurrent neural netwgrkEssa camada de

combustdo € seguida por outra camada chamadadade(sedar combiner node)

Os resultados de Shaldt al (2009) apontam para uma mellparformanceda rede
dindmica. Na etapa de treinamento, mais de 99%edodtados, tanto para @ @omo para o
NOy, ficaram com um erro dentro de apera$®,1% para as redes dinamica e estatica. Na
etapa de validacao, tanto para@mo para N, a rede dinamica continuou com a mesma
performancedo treinamento mas a rede estatica ficou com enceptual abaixo de 90% com
erro dentro de- 0,1%.

Zhou et al (2012) reportam o grande uso de BP na estruteiranth rede neuronal
MLP e FF para o mapeamento ndo linear de variaseisparando essas estruturas com outro
modelo de regressao para a inferéncia dos gaseseNQ de uma caldeira. As técnicas
utilizadas foram csupport vector regressio(SVR) e duas RNA: a redeackpropagation
neural networkKBPNN) e a rede neurongéneralized regression neural netw@&RNN). O
objetivo do estudo foi a predicdo do teor dexN@ uma caldeira a carvdo. Em suas
referéncias apresenta as vantagens da SVR comexeomlo, o treinamento resulta em um
minimo global e os parametros do modelo sdo merdoegue para o0 BPNN (apenas dois
parametros). Em relacdo a BPNN, foi utilizada auésta de MLP do tipo FF multicamada,
para o0 mapeamento nao linear dos padrbes de enfxadale MLP tem 23 neurbnios na
camada escondida. Como algoritmos de treinamenmtnfaitados o CG e o método de
Newton, mas o utilizado foi o LM, tendo em vistaegeste foi bastante citado em outros
trabalhos. Para comparacdo com o LM foi também egaulo 0 métodasteepest descent
momentumAlém da SVR e BPNN foi também utilizada a GRNNacequacdo fundamental
se baseia em parametros estatisticos.

Os dados experimentais foram obtidos de uma caldeir300 MW, onde o carvao é
queimado. Os valores de N@tilizados foram a média de vérias horas em céodéstavel
de operacdo. Os dados utilizados foram representpdo 670 padrbes, variando o0s

parametros da caldeira para analisar as caramtasisio NQ. A rede é composta por 21
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varidveis de entrada: 10 niveis de velocidadegémtgara quatro moinhos, carga, %A
vazao gas, vazao de ar, qualidade do carvao, &egimdas, capacidade calorifica e teor de
umidade.

Primeiramente, a partir de uma equacao de retaafmedtal, Zhouet al (2012)
verificaram que a predi¢do obtida através de umetoddultiple Linear RegretioflMLR)
obteve um erro de 37,7% e R2 de 0,77, o qual nddeguado na predigdo, motivando o
estudo de modelos néo lineares SVR e RNA. Paraodglos SVR e RNA, as 21 variaveis de
entrada foram utilizadas e dos 670 padrbes, 44%)6foram para a etapa de treinamento e o
restante 221 (33%) para a validacdo. Comparandmétedos LM e GDM, os autores
encontraram uma melhor resposta preditiva para ¢ pdém com tempo computacional
mais longo. Outros métodos também comparados fara@uasi-Newton e o CG. Os
resultados dos modelos demonstraram na etapa idegé&d que para a predicdo do ,N@
melhor desempenho foi para o SVR (R=0,9355), segdal rede GRNN (R=0,9267) e da
rede BPNN (R=0,8890).

lliyas et al (2013) compararam diferentes estruturas de RNA pgredicdo de NO
e O, de uma caldeira industrial. Tiveram como objetivpredicdo e implementacdo de um
sensor virtual para os dados de saidg H@, em uma caldeira industrial com capacidade de
4000 t/dia de vapor e 160 MW de poténcia. As temampregadas foram a RNA e o modelo
3D fluido dindmico computacional. Antes de usareder para treinar os dados reais da
caldeira, foi feita uma comparacao das redes RBIER para encontrar aguela com o melhor
desempenho na predicao dos gases.

Simulando a rede RBF, conforme representada nad&igudiferentes estruturas de
rede foram testadas por lliyasal (2013), variando de 5 a 30 o numero de neurdAiosde
mais adequada foi com 20 neurdnios. Na Figura ésapta-se a rede RBF cam entradas,

funcdo de ativacae; gaussiana e pesg@spara produzir o sinah, de saida. Os dados de
entrada foram: razdo ar/combustivel, vazdo masgcaombustivel, vazdo massica de ar,
temperatura maxima da camara de combustéo, temperatdia da camara de combustéo e
temperatura dos gases de combustédo. A rede foatteicom dois conjuntos de dados. Um
com as seis variaveis de entrada acima, a etapgeeidamento utilizou 10 padrées ou 60
vetores e para a validagdo foram utilizados 2 pjr@u 12 vetores. No outro foram
utilizados 114 vetores no treinamento e 24 na agfid, com 8 variaveis de entrada incluindo,
além das acima mencionadas, a temperatura de @mtoadr e angulo de rotacdo. Em ambos
0s casos, o coeficiente de correlagéo foi 0,998naior, o que indicou que apenas as seis

varidveis eram suficientes para uma boa performaageedicao.
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Fonte: lliyaset al (2013) — Adaptado

Figura 6 Configuracao tipica de uma rede RBF

Simulando a rede MLP, lliyast al. (2013) utilizaram a estrutura FF. A melhor rede
foi conseguida com uma camada escondida com oitHn®s e o método BP LM para o
algoritmo de treinamento. A funcdo de ativacadazatila para todos os neurénios foi a log-
sigmoidal. Os dados utilizados no treinamento edaefio foram os mesmos da rede RBF
com 6 variaveis de entrada.

Apéds a simulacéo dos dados acima mencionados olonfi@roposto por lliyagt al
(2013) para a caldeira em questdo. Para os dadissd& caldeira, foi utilizado um total de
3000 padrdes amostrados a cada um minuto e retirasloutliers Os dados de entrada
foram: duas temperaturas da superficie do tub@ovde combustivel, vazdo de ar e razdo ar /
combustivel. O modelo RBF apresentou o melhor tadol e 85% dos dados foram
utilizados para treinamento e 15% dos dados fotdimaglos para validacao.

Tronci et al (2002) propuseram o desenvolvimento de um sewstual como
ferramenta capaz de estimar variaveis de um procdssexaustdo com pretensdes de
monitoramento destes gases no meio ambiente, Emdasta a liberagdo de NG CO, e
também do ponto de vista econémico, tendo em wif}a

Para estimar as variaveis significativas para elInéle poluicdo foi proposto um
estudo de inferéncia dos gases da camara de cdubuosjos dados foram obtidos de uma
planta piloto, para testar diferentes condicOegamp@nais, alteradas a cada duas horas e,
portanto ndo representando o estado estacionargamta piloto, com capacidade de 4,8
MW, construida no centro de pesquisa de Santaig€d€ihgilari, Italia) mantendo-se as
condi¢des térmicas e cinéticas de uma planta reaVado Ligure. Os autores basearam-se
em trabalhos anteriores, de Lu e Hogg no ano d@ 20afe Ikoneret al. nesse mesmo ano,
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gue obtiveram éxito na aplicagdo das RNAs FF nerdedvimento de sensores para sistemas
dindmicos. A partir de todos os dados, foram rmétisaosoutliers de NOx, quando o
combustivel queimado era carvao fazendo o usoodelesnao especificados no projeto do
equipamento. As variaveis de entrada foram cargaid@, vazdo do carvao pulverizado,
vazao do combustivel dleo, vazao de ar e relacd@@nbustivel. Os dados de saida foram
NOyx, O, e CO. Foram realizados dois testes com janelaaoperal de 100 minutos. O
primeiro operou a carga térmica constante com ngatano total de ar de entrada e na
relacdo ar combustivel, mantendo o carvdo como ugstiviel. Comparando os resultados
preditos com os reais, com 18 h de operagao, d@rp@queno , o que possibilitou dizer que
a correlacdo e o sensor virtual sdo uma alternafilida como sistema de monitoramento.

Com pretensGes de racionamento de energia em uoess® de combustdo em
caldeiras, Kljajicet al. (2012) utilizaram as RNAs como ferramenta pararedipdo da
eficiéncia de um conjunto de 65 caldeiras, seledan aleatoriamente e localizadas em 50
sitesao norte da Sérvia, incluindo usuarios industria@merciais e publicos. Os autores
utilizaram uma rede MLP com estrutura FF e comorélgo de treinamento, o Bfteepest
descent As variaveis de entrada foram o tipo de combaktiempo de operacdo em anos,
tipo de caldeira, capacidade, range da carga elteoxigénio. A variavel de saida estudada
foi a eficiéncia. O numero de neurdnios na camasizorelida foi variado de 5 a 30,
encontrando que 10 neurdnios eram suficientesnédiol de ativagéo utilizada foi a funcéo de
transferéncia sigmoidal. A validacéo foi feita c&® padroes de entrada e saida (10% dos
dados segundo pesquisa realizada). O erro foi ntpre0,1%.
Os maiores desvios entre os valores reais e pseftitam encontrados para maiores valores
do teor de oxigénio e para menores valores de clrgaldeira. O sistema estudado trabalha
com oxigénio entre 3% e 5% e carga entre 60% e @b¥ndo para essas faixas melhores
predicbes. A andlise de sensibilidade mostrou cara pma caldeira agua tubular a gas
natural, a maior variacdo de eficiéncia foi obtiha funcédo da variacdo do teor de oxigénio
dos gases de combustdo, seguido do percentualgke €aa capacidade instalada. Para esse
tipo de caldeira, a rede conseguiu predizer 90%cdsss. Outras caldeiras também foram
estudadas encontrando que melhorias na eficiéondanp ser conseguidas de 0,5 a 1,0% para
caldeiras a gas natural e de 0,5 a 1,5% para aggela queimam o6leo pesado. Como
resultado do estudo, a modelagem passou a ser daparelar as fontes de variagao da alta
eficiéncia auxiliando nas recomendacdes de opedg@guipamento.

A Tabela 2 mostra resumidamente os principais sldde RNAs para os estudos de

caso apresentados neste capitulo.



Tabela 2- Comparacéo das principais variaveizatihs em RNA nos trabalhos aplicados a caldeiras.
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Dados L ~ Algde | % no | %de N* de
A . . N° variaveis| N°de |Estru| _. Funcéo dg , . . neur
Técnica(s) | investigado N Tipoderede| . ° _ | treiname| treina | dados R2
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2.4.2 RNA aplicadas a colunas

Paniet al. (2015) desenvolveram um estudo em uma coluna aelzatiora para a
inferéncia do teor de butano no produto de fundealana. A estrutura da rede apresentou
sete neurbnios na camada de entrada e um neurdniamada de saida. Os dados foram
igualmente divididos em dois conjuntos, um parénamento e outro para validacdo do
modelo. A representacdo da unidade onde a aplicdgd@NA foi desenvolvida pode ser
visualizada na Figura 7. Devido a longa distandacmatografo em relacdo ao ponto de
interesse na medi¢do do butano, o analisador Viduproposto.

A coluna em estudo é utilizada para a separac@asks leves e GLP, provenientes de
uma nafta instavel, contendo o butano a ser readpeno topo. O controle da qualidade da

coluna é dificultado devido a falta de monitorament line

@
@ ® — ®
Cal
Nafta instavel d:buu.t:: Isopentanao [5
nizador

Coluna )
@ T @|4. deiso Cromatografo
e s i ! pentarni
G zadora
Local
proposto N
para o sensor Nafta b SRR

o -

Fonte: Panet al. (2015) — Adaptado

Figura 7 Representacédo da unidade de debutanizagéo

As técnicas de predicdo utilizadas por Pani fordRegressao Linear Multipla (RLM),
a Regressao por Componentes Principais e a RNAoBPocalgoritmo LM. O modelo obtido
por RNA foi o de melhor performance.

As sete varidveis de entrada para a inferénciaedo de butano no fundo foram:
Temperatura de topo; Pressao de topo; Vazédo dxoef\/azdo de retirada; Temperatura do

sexto prato; e duas temperaturas de fundo.
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A Figura 8 representa o modelo de RNA da debutdniza com 7 variaveis de

entrada, 1 variavel de saida e 30 neurbnios nadampsrondida.

Fonte: Panet al (2015)

Figura 8 RNA da coluna debutanizadora.

Os testes foram realizados a partir de 2394 dadlesados e &oftware Matlabfoi
utilizado para implementacdo do mesmo. Na divisdse dados para treinamento e para
validagéo foi utilizado o algoritmo Kennard—-Stoe RLM apresentou um coeficiente de
correlagéo R igual a 0,313 para os dados de treineme 0,395 para os dados de validagao.

O modelo usando a técnica de componentes prindipaencontrado calculando os
auto vetores e auto valores da matriz de covaaar@iresultado desse modelo indicou 5
componentes principais, englobando mais de 95%adéancia. No entanto, o coeficiente de
correlagéo obtido foi muito baixo.

O modelo de RNA BP foi desenvolvido otimizando onefio de neurdnios na camada
escondida, variando de 3 a 40, obtendo-se 30 negréomo o melhor resultado. As funcdes
de ativacdo da camada escondida e da camada d@efsedth respectivamente a tangente
hiperbdlica e a linear. O algoritmo de treinamautiizado foi o GD e o LM. Os resultados,
em termos do coeficiente R para os trés diferegiggsritmos de treinamento, encontram-se
na tabela 3, onde se vé os melhores resultad@ydesséo para a técnica RNA empregando o
algoritmo de treinamento LM. O trabalho de Pani destra a capacidade da RNA para

aplicagcdes em colunas, com o objetivo da inferédeiama varidvel de interesse.
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Tabela 3 Resultados da RNA BP de 3 algoritmoseaieramento na predicdo do butano em uma coluna.

Algoritmo de treinamento da BPNN R

GD 0,537

Dados de treinamento CG 0,757
LM 0,925

GD 0,553

Dados de validacéo CG 0,664
LM 0,856

Fonte: Panet al. (2015)

Ramli et al (2014) fizeram a aplicacdo de RNA em uma coluelauthnizadora de
uma industria de refino de petréleo. O objetivorf@lhorar o monitoramento da qualidade
dos efluentes, através das inferéncias das fradée®po e fundo do n-butano. Antes do
emprego do modelo, o monitoramento era feito pdosdale laboratério com o qual havia um
atraso, préprio da natureza deste tipo de acompaita. As 3 técnicas de modelagem
utilizadas e comparadas foram: RLM, Partial legatse (PLS) e RNA.

As variaveis de entrada foram: Temperatura de tdpoperatura de fundo;
temperatura no fundo do condensador; temperaturaafta leve depois do condensador;
temperatura de saida deceboiler para a coluna; temperatura de alimentagcdo da
debutanizadora; nivel da coluna; nivel do condesrsamhdicador de nivel da coluna;
indicador de nivel do condensador; vazdo de nafta para estocagem; vazao de GLP para
estocagem e pressao no topo da coluna.

Os dados utilizados na modelagem foram obtidos intenvalo de amostragem a cada
1 minuto por 540 minutos. Desse conjunto de da@®%, foram usados para treinamento e
35% para validacdo. As técnicas PCA e PLS forarizadias para determinacdo das
principais varidveis do modelo. Para a RNA o nunterameurdnios na camada escondida foi
de 8 a 40 e, através do erro calculado a cada agdml obteve-se um melhor resultado para
10 neuronios.

Os trés métodos conseguiram um elevado coeficamntrrelacdo: o R2 da RNA foi
igual a 1, tanto para o n-butano de topo como funi@o; o R? da PLS foi 0,985 para o topo e
0,812 para o fundo; e a RLM chegou ao Rz de 0,988 @ n-butano de topo e 0,815 para o de
fundo. Os residuos também apresentados para catlaaténostraram os menores valores

para a RNA ratificando sua superioridade no estiedpredicéo da coluna.
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3 METODOLOGIA

A Figura 9 resume o0s passos da metodologia propas#ao projeto de redes neuronais

transportaveis. Na sequéncia, cada passo é datalhad

Estudo do processo Emprego de Fundamentacao tedrica
industrial (variaveis, ferramentas da sobre RNA;
funcionamento, estatistica basica e Revisao bibliografica
instrumentacao e controld, de reducéo de da aplicagdo de RNA
importancia e ganhos) dimensionalidac no processo estudadd

Definicdo dos dados
de entrada e sai

A 4

Levantamento de
dados do proces

\4
Tratamento e anéIiSeF

dos dadc

A 4 A 4 A 4

Regressao por Projeto das RNAs
RLM (Estimacéo e
verificacéo)

A 4 A 4
Comparacao das
técnicas RNA e RLM
pelo coeficiente de

correlagéo R?

A\ 4

Implementacao dos
sensores virtuais par
0 processo estuda

0

Figura 9 Fluxograma do desenvolvimento da rede
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PASSO 1ESTUDO INICIAL DO PROCESSO

O fato de as RNAs serem projetadas a partir de sdadmdo de modelagem
fenomenoldgica ndo elimina a necessidade de seecenb processo a ser modelado, ou seja,
conhecer seu funcionamento, instrumentacdo e dentvaridveis de entrada e de saida,
condi¢cdes operacionais, tipos de dados disponie&is, Somente assim, pode-se elaborar
uma definicdo adequada do objeto de estudo e mdsmbjetivo da modelagem. Para tanto,
um estudo sobre o processo deve ser realizadaeteErgnciain loco e envolvendo equipes
multidisciplinares, incluindo engenheiros de prgcese de controle, por exemplo.
Informacgdes de especialistas, de manuais de falegalos equipamentos, da literatura, de

processos similares (reais e simulados) devenegadas em conta nesta etapa inicial.

PASSO 2LEVANTAMENTO E TRATAMENTO DOS DADOS

Na abordagem aqui proposta, parte dos dados seeévada para estimacdo dos
parametros do modelo e outra parte para verificdgamodelo, equivalendo a uma etapa de
validacéo independente (Haat al, 2005). O conjunto dos dados de estimacdo saelesju
usados para a determinacao dos parametros da sédedesididos aleatoriamente em padrdes
de treinamento (70% dos dados), padroes de vabddé®bo dos dados) e padrdes de teste
(15% dos dados), conforme explicado no item 23.5. dados de verificacdo serdo usados

para verificar a eficiéncia dos parametros obtitbetapa de estimacao.

Levantamento de dados

Esta etapa pode ser considerada uma extensaoead@mmarfonhecido o processo, deve-
se decidir como realizar o levantamento de dads@desenvolvimento do modelo, analisar
e tratar tais dados.

Dados levantados a partir de historiadores de psocestdo sujeitos a tratamentos de
compressdo e excecao e esses quando utilizadom destar desligados para melhorar a
gualidade dos dados coletados. Dessa forma, éipadfebter os dados diretamente a partir

de sistemas supervisorios sem terem sido submetitios tratamentos.
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O tamanho do conjunto de padrdes é importante Rl Uma recomendagéo para o
tamanho amostral usado para estimacgdo dos par&metroodelo de RNA é dada por Hetir
al. (2005), os quais indicam que o tamanho da amesjeade 10 a 30 casos no conjunto de
dados para cada peso e nunca ter muitos casoqnff@rem de testes estatisticos em que o
poder de inferéncia € maior para maior quantidadeéadios). Segundo os autores um modelo
pode ser ajustado com tamanho da amostra maioroqueimero de pesos, e perde
generalizacdo ao se tornar muito especifico a aengesando o numero de casos é alto.

O numero de padrbes esta ligado ao tamanho daajdesiporal usada para o
levantamento de dados e ao valor do periodo detegem, Andlises estatisticas (funcéo
distribuicdo de probabilidade dos dados; médidamara;t-testpara comparacdo de amostras
etc.) sdo empregadas para a definicdo de tais pax@nNo Apéndice A.1 essas ferramentas
estatisticas sdo brevemente revistas. Essas fera@snestdo tipicamente disponiveis em

softwares de analise, como se vera adiante.

Tratamento de dados

Os dados devem ser tratados para a retiradgattiers Os métodos DMT e Hotteling
sao aqui empregados para este fim. Tais métodolsrefiemente descritos no Apéndice A.1.
Adicionalmente, nesta metodologia, consideranosiiers dados acima ou abaixo de trés
desvios-padrdo. Outras regras adicionais podemesgyssarias para uma filtragem eficiente
dos dados como sera visto no Estudo de Caso daac(apitulo 5).

PASSO 3DEFINICAO DE VARIAVEIS DE ENTRADA PARA O MODELO

O aumento no numero de variaveis de entrada lexamdes maiores, com mais
parametros, e que, portanto, demandardo mais @@ seu treinamento (0 chamado
fendbmeno de “maldicdo da dimensionalidade”) (De zaoudr., 1993). Para evitar essa
situacdo, quando o numero de variaveis de entradmagde, técnicas de reducdo da
dimensionalidade podem ser aplicadas, tais comlisarde componentes principais (PCA),
andlise de multicolinearidade, (que permite a ifleatdo de duas ou mais variaveis que

possuem o mesmo nivel de informacéo), analise dsibsédade etc. Tais técnicas sao
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brevemente revistas no Apéndice A.1 e também émtgamente disponiveis em softwares de

analise.

PASSO 4PROJETO DOS MODELOS DE RNA E RLM

Esta etapa é aquela em que a caracteristica dapdrsabilidade das redes fica mais
evidente, uma vez que o paradigma de redes é ooremra as diferentes aplicacdes, ou seja,
a metodologia aqui proposta adota redes do tipo Mo uma camada escondida. Os
numeros de neurbnios na camada de entrada e maidde sfio definidos, respectivamente,
pelo nimero de variaveis de entrada e de saidstdons sendo modelado.

Para a estimacéo dos parametros da rede, adotasnseguintes diretrizes:

= Treinamento de um conjunto de algumas dezenasp@nder da complexidade
do sistema a ser representado) de redes com cayobsde diferentes funcoes
de ativacdo nos neurdnios das camadas escondida sida (identidade,
logistica, tangente hiperbdlica, exponencial e yenalgoritmos de treinamento
(BFGS, gradiente descendente e CG);

* Funcdo soma dos quadrados para a funcao ersymuwf squareéSOS), para
0 procedimento de minimizacao;

= Nudmero de ciclos na etapa de treinamento iguaDa 20

= Taxa de treinamento igual a 0,1 e fator de momignial a 0,1 no método BP;

= 70% dos dados sdo usados para treinamento; 15%ados para teste e 15%

para validagao.

Como forma de se avaliar a eficiéncia do resul@dapredicdo da RNA, analisa-se o
coeficiente de correlacdo R2? (um parametro conbeca meio académico e industrial e de
facil interpretacdo) para os diferentes conjungaldroes na etapa de estimacdo. A equacdo
de determinacao deste coeficiente de comparacavallm®es preditos e reais se encontra no
apéndice A.1. E ainda sugerida uma verificacdo geddente do modelo com dados
independentes. Finalmente, um modelo linear deessg§o multipla RLM é usado para
comparacao, uma vez que pela Lei da Parcimonia @#al., 2005), deve-se sempre adotar o
modelo mais simples que realiza a mesma fungéo.

Rigorosamente, os estudos propostos nesta metagofmadem ser feitos em

diferentes softwares (MATLAB, R, etc.) ou mesmo afodeles, por programacdo em
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FORTRAN, C, Python, etc. Contudo, aproveitando-seutha pareceria da UFRJ com a
DELL, representada no Brasil pela BDA Solutionsliastu-se o modulo Statistica Neural

Networks do Statistica, versao 12.0.
PASSO 5RETREINAMENTO DA REDE

A proposta desse passo € usar todos os dados idsigoiide estimacdo e de
verificacdo) para realizar a construcdo de uma medeerificar se esta tem a mesma
capacidade de predicdo daquela obtida no passdocantem uma quantidade menor de
dados.

PASSO 6IMPLEMENTACAO DO SENSOR VIRTUAL

Sugere-se a implementacdo no sistema supervis@maey procedido por Valdmaet

al. (2010), ou no sistema Plant Information (Saha&dral, 2009).
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4 ESTUDO DE CASO 1: O PROCESSO DE GERAGAO DE VAPOR

4.1 Introducao

Este topico apresenta a aplicacdo da metodologiadedenvolvimento de redes
transportaveis a um processo de geracdo de vaparakimira. Para tanto, inicialmente se
estuda o processo, conforme PASSO 1 da metodopogj@osta. Assim, no item 4.2, sao
apresentadas as informacdes levantadas nesse dsitmlona FCCSA: o principio de
funcionamento dos equipamentos, as variaveis dadante a variavel de saida usada na
construcdo do modelo, a instrumentacao e contreleeptes, sua importancia na planta e os
ganhos previstos com o estudo. O item 4.3 desaévplementacdo do PASSO 2, de coleta
e manipulagao dos dados. Finalmente, o item 4 dsapta o desenvolvimento dos modelos

de rede e regresséo linear e a comparacao entesamb

4.2 Passo 1: Estudo inicial do processo de geracao dapor

4.2.1 Principios basicos de funcionamento

Durante o processo de geracdo do vapor ocorre angude um determinado
combustivel através da qual sdo gerados os gasesmiristdo, cuja alta temperatura atingida
promove o aquecimento da &gua liquida até a foronde&apor.

Comumente, em sistemas de combustédo, estdo pressrdspectos de custo, devido a
energia despendida no processo, e 0 risco da @oeralgvido a presenca de altas
temperaturas e pressao. Nesse sentido, é impodhbtee a informacdo da composicédo dos
gases gerados na combustdo. Sendo esses gasesistora e varios componentes, o
conhecimento do teor de oxigénio é o que permitg tonclusbes importantes sobre o
funcionamento deste equipamento. O alto teor dgéoxd significa excesso de ar, o que
compromete a eficiéncia energética da operacaoolray lado, caso se utilize somente o ar
estequiométrico, parte do combustivel ndo serédtpda e isso representa uma situacdo de
risco da operacédo, proporcionando uma condicdadseba explosdo do equipamento, uma
vez que o combustivel ndo queimado se acumulairdteror da camara de combustao.

A Figura 10 mostra que existe um ponto 6timo deagio para a quantidade de ar e

gue tanto o seu excesso como a sua falta provoeaagpnos gases da chaminé. As perdas
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por excesso aumentam em proporcdo muito menor gugealas com combustivel nao

gueimado.

Perdas Economia Perdas
Perdas nos %..gﬁ,ﬁ:
gases da eficiéncia de
chamine

(%) / combustao

Perdas devido
a combustivel
nio queimado

\

Perdas devido ao

>( excesso de ar
]

Ar total (%)

Fonte: Bega (2003)

Figura 10 Perda de eficiéncia pelos gases de cdétbus

4.2.2 Descricdo da geracao de vapor e suas variaveis

Na FCCSA, ha duas caldeiras 4gua tubulares emggmepara atender a producgéo que
demanda vapor em diversos processos, tanto na fmnm@ua como na forma em batelada,
incidindo no equipamento uma variacdo na sua vaedwapor e, consequentemente, uma
perturbacdo no processo de geracao de vapor.

Essas caldeiras sdo constituidas de doisil6es um superior e outro inferior,
denominados tubuldo de vapor e de lama, respedivian Interligando os tubuldes ha
tubulacbes dispostas na forma de feixes tubulanesredes de agua. Entre esses tubos se
encontra a fornalha. A queima de combustivel ocoaréornalha, onde o calor é transferido
por meio de irradiacdo para as paredes da mesreasapresfriadas com agua, exceto a
parede do queimador, que € revestida com refrat@@m a finalidade de melhorar o
rendimento do equipamento, 0s gases quentes e@audd zona de convecgao sao
aproveitados para o pré-aquecimento do ar necessaambustao.

Em relacdo a agua de alimentacdo das caldeirastemna possui uma unidade de
desmineralizacdo, que remove todos os ions preseatégua através de um processo de

troca iGnica, composto de um vaso desclorador, aso de troca catidnica e um vaso de troca
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aniénica. Antes do processo de desmineralizacdagum bruta captada no Canal Séo
Francisco é tratada em uma Estacédo de Tratamerttatadinento interno da agua no interior
da caldeira é feito pela adicdo de produtos quisnicabidores de incrustacdes, sequestrantes
de oxigénio e agentes passivadores.

A Figura 11 apresenta um diagrama de processo goipagnentos e das etapas

citadas.
AGUA DE PROCESSO VAPOR SATURADO
AGUA —
»| ESTOCAGEM DESMINE
RALIZADA
CAPTACAO  E— GASES DE COMBUSTAO
. ETA 1
AGUA BRUTA GAS NATURAL| CALDEIRA
)
\ 4
DESMINERA AGUA DE PURGA
LIZAGAO )
AR
‘—

Figura 11 Digrama de processo das unidades

Na Tabela 4, encontram-se a variavel de saida @eoxigénio, %) e as variaveis de
entrada, disponiveis no sistema de aquisicdo desdadeus valores de projeto. A eficiéncia
de projeto da caldeira é de 78,3%, calculada comoder calorifico inferior do gas

combustivel.

Tabela 4 Variaveis de operacao, utilizadas com@eas e saida da caldeira

Variaveis de entrada e saida do estudo Valoresajietp

12 % (excesso de ar nos

1- Teor de Oxigénio, % e
gases de combustao)

2- Presséo de operacéo, kgf/cm? 13,5 kgflcm
3- Vazao de gas natural, kg/h 1.158 Nni/h
4- Vazéo de ar, kg/h 18.258 kg/h
5- Vvazéo de vapor, t/h 15.000 kg/h
6- Vazdo de agua, m¥h 16.000 kg/h

7- Temperatura dos gases de combustio|, °272 °C
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4.2.3 Instrumentacao e controle da caldeira

Ha na FCCSA em torno de 8 processos em batelanendiando vapor separadamente
em intervalos de tempo que ficam entre 10 a 25 tosuOu seja, em um determinado
processo, admite-se vapor por 15-20 minutos e semapds 30-40 minutos, uma nova
admisséo é realizada. Ha também consumidores oostisendo um deles, o maior de todos
0s consumidores, cuja demanda € de 40% do totedpute gerado. A variacao de pressao se
da a medida que consumidores demandam vapor erasgaxem batelada. Como ndo ha
retorno de condensado, a medida que o vapor étadticna planta, o nivel do tubuldo de
vapor também sofre variacoes.

A Figura 12 apresenta o esquema simplificado ddad® estudada. A numeracao

entre parénteses refere-se a variavel de entrada saida do estudo, conforme Tabela 4.

VAPOR
(5) SATURADO

v

(2) GASES DE

7 COMBUSTAO
"""" PIC A
N Controlador reverso

Seletor de Max.

AGUA () 1 | L <
C Seletor
> - de Min.

A

i TI
O

AR

|

\N——A

FY

(4)

Figura 12 Representacédo esquematica da caldeira
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Para o controle da producéo de vapor, é necessher a pressdo de operacdo, a vazao
das correntes de entrada e a composi¢cao dos gasmsnibustdo. Geralmente, no caso dos
gases de combustéo, é mais usual utilizar a medideor de oxigénio.

O controle das caldeiras da FCCSA é feito por urathande controle conhecida como
limites cruzados. Nesse sistema, um controladardeeador de presséao (PIC), ou mestre,
opera em cascata com os controladores de vazaasde ay ervosou secundarios), ou seja,
a saida do controlador de pressao ®eb Point(SP) das malhas de vazdo de gas e ar. Pela
estratégia de limites cruzados, o sinal de said@l@gpassa por seletores (FY) de maximo e
de minimo e ap6s as comparacgdes o sistema detedngjnal serqd o SP a ser utilizado nas
malhas de vazéo de ar e combustivel.

No controlador de pressédo, com atuacao reversdda passa por um bloco de calculo
onde, através da relacdo ar/gas sdo calculadaszé®essrequeridas de ar e de gas pelo
controlador mestre.

No controlador de excesso de oxigénio, com atuag@ersa, a saida € utilizada para
promover pequenas oscilacdes (com batentes) rg@oefsR/GAS.

No controlador da vazéo de ar (FIC), com atuac@ersa, o SP do controlador € obtido
a partir da verificacdo do maior valor entre a wadé ar requerida pelo PIC e a vazao de ar
requerida pelo transmissor de vazao de gas. Esthgém faz com que, com a diminuicdo da
pressdo da caldeira, ocorra primeiro um aumentgazéo de ar. J4 no FIC, com atuagdo
reversa, o SP do controlador € o menor valor emtvazdo de gas requerida pelo PIC e a
vazao de gas requerida pelo transmissor de vazao. desta condicdo faz com que, com o
aumento da pressao da caldeira, ocorra primeirodimiauicdo na vazao de gas.

Para o controle de condutividade no interior daleieh, o sistema possui o valor de
condutividade medido e, a partir de um valor detradio atua na abertura e fechamento da

valvula que regula a vazao de purga.

4.2.4 Ganhos previstos no estudo da caldeira

Desde a partida do sistema de medicéo do teorigéro@ nos gases de combustdo, ha
aproximadamente 7 anos atras, tem-se registro ddlnina vez em gque esse analisador ficou
fora de operacdo por motivos de manutencdo extdlessa ocasido, operou-se a caldeira
com a razao Ar/ Gas maior que o tipico, com o ttgpdo maior excesso de ar e consumo de

combustivel. Obter um analisador virtual que magito teor de oxigénio na auséncia do
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instrumento terd como beneficio a operacdo em eslidpicos de relacdo Ar / Gas. Por esse
motivo o teor de oxigénio € uma importante vari&@sér estudada.

4.3 Passo 2: Levantamento e tratamento dos dados da daira

4.3.1 Levantamento de dados

Os dados foram extraidos diretamente do sistemansgsfrio Scada da unidade,
através de uma conexao com a Microsoft Excel, pitisando a aquisicao e analise de dados
da planta pelo seu historico. Para isso, uma seguéa dados € inserida em uma planilha do
Excel, como: o tag ou identificagdo dos instrumente medida das variaveis de interesse, o
ndé onde os tags se encontram, o periodo iniciagrimdo final e o intervalo de tempo em que
um dado e outro serdo aquisitados. Com estas fentas) uma planilha é montada listando-
se todos os dados correspondentes das varidvesthidas para o estudo. A Figura 13

apresenta a interface com o sistema superviséadeSgara a coleta de dados do sistema.

Fonte: Supervisério Scada

Figura 13 Sistema de aquisi¢cdo de dados para eireald

Das duas caldeiras em operacao, a escolha daquelerp os dados utilizados foi em
funcdo da maior demanda, pois na segunda caldminarde ha geracédo de vapor quando a
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necessidade no processo é tdo alta que somentmeirarndo consegue atender. Assim foi
escolhida a caldeira cujo tag € BO-5101 B.

Na caldeira, escolheu-se para estimacdo dos pad@ng@nhcluindo treinamento,
validacdo e teste) das redes um periodo de 24 bpdeacdo, tempo considerado pelos
operadores suficiente para que o processo apresentada a sua variabilidade. Para a
verificagcdo (um segundo teste) da rede ja projetsialheu-se um periodo de 24 h de outro
dia.

Para que uma quantidade adequada de dados fostlaoldentro do periodo de 24 h,
foi realizado um estudo comparativo entre divetsogos de aquisi¢do de dados. O tempo de
amostragem de 10 s geraria uma alta quantidadedi®gs. A esse tempo de amostragem
foram comparados outros: 30 s, 60 s, 120 s, 2489 &.

Para essa comparacdao e definicdo do melhor tempmdstragem, foi usada a técnica
estatisticd-testpara amostras independentes, conforme mostradiab®da 5. Nessa tabela, o
Grupo 1 é aquele obtido para tempo de amostragetOdee o Grupo 2, para 0s demais
tempos. A andlise revela ndo haver diferenca sstatinente significativa, na coleta de dados
em 10, 30 ou 60 s. @valor reportado (> 0,99) indica que ao aceitaipatese de diferenca
entre os grupos comparados (10 s versus 30 s evéfsgs 60 s), a probabilidade de erro
nessa afirmacéo € maior do que 99%. Ao comparampd de 10 s com 0s demais tempos
(120 s, 240 s e 480 s), 0 que se verifica € umarpabbabilidade de erro.

O resultado desse estudo é que a aquisicdo de da@oa cada 60 s, visto que nao
houve diferenca estatisticamente significativa (diestrado pel@ valor, dot-tes) para os
dados coletados a cada 10 s quando comparadosogmg de 30 s e 60 s; assim, para um
periodo de 24 h, gerou-se um banco com 1.440 pagrée estimacdo dos parametros
(incluindo treinamento, validacdo e teste) das ged&dotou-se 0 mesmo tempo de
amostragem para os dados de verificacdo (um segtewte) da rede selecionada na

estimacgéo, obtendo-se também 1.440 padrdes.

Tabela S-testcom os dados do sistema supervisorio Scada empbiede coleta

Tempo de Média Média N N grupo| Desv pad| Desv pad
p valor
amostragem | grupo 1 | grupo 2 grupo 1 2 grupo 1 | grupo 2
10svs.30s 4,675 4,675 0,992 8641 2881 2,771 722,71
10svs.60s 4,675 4,676 0,99¢ 8641 1441 2,771 682,71
10svs. 120 s 4,675 4,688 0,909 8641 731 2,771 602,71
10svs. 240 s 4,675 4,671 0,978 8641 36 2,771 602,71

10svs. 480 s 4,675 4,725 0,813 8641 18 2,771 59271

[uy

[u
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4.3.2 Tratamento dos dados

Dando sequéncia ao tratamento dos dados da caldair@meiramente foram
verificados e avaliados no intuito de retirar ageajue fosserautliers. Por analise temporal
dos dados nao se verificou a necessidade de eetatadalgum dado, embora haja essa
tendéncia para quando o resultado de oxigéniorestgdatamar de 12%. No entanto, esses
dados séo verdadeiros por se tratarem de medichimiteomaximo do instrumento.

Nas Figuras 14 e 15, faz-se uma apresentacdo dios ddilizados para modelar a
caldeira. Nas Figuras, os dados de estimacgéo dstignados na legenda por EST e os de
verificacdo por VER. Os padrbes usados na RLM foagumeles usados na estimacdo dos
parametros da RNA. Os dados de verificacdo foraadass para testar tanto o modelo linear
quanto o da RNA. Constata-se que os dados decagidio estdo mais distribuidos entre o
maximo e o minimo e exibem mais amostras com nmitgeres que os de treinamento.
Como o objetivo destes dados é justamente o déceerds modelos desenvolvidos, eles

foram mantidos.
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Figura 14 Padrdes de teor de oxigénio na caldsadas na estimacéo e verificacdo
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Figura 15 Histograma dos padrfes de teor de oxigfmicaldeira usados na estimacéo e verificacédo

Tabela 6 Estatistica dos dados de estimacao éceeéib da caldeira

Variavel | precisdo dos Dados de estimacéo (N=1.441) Dados de verificdhigd .441)
(unidade dd instrumentos Desvio Desvio

medic&o) (%) Média | Minimo| Maximo _ | Média | Minimo| Maximo .

padréo padréo

Teor _de 1,00 4,68 1,09 12,00 2,77 6,72 2,08 12,00 2,74
Oxigénio %

Vazéo de 0,50 5,83 0,95 8,92 1,63 4,35 0,0p 7,18 1,50

Vapor t/h

Vazéo de 0,50 6,89 0,00 13,91 2,25 5,07 0,00 11,16 1,82
Agua m3/h

quéo de 0,50 444,48 81,74 721,33 114,40 343,33 74{20 58%,082,69

Gas kg/h

\{Aazlf‘olﬁe 0,50 10.819,68| 9.291,34 15.007,02 1.32125822,48| 9.486,6612.270,04 252,40

I Kg

Presséo 0,50 13,40 13,16 13,73 0,07 13,40 13,p4 13,73 0/07

kgf/cm?
Temperatur 1,00 24861 | 221,91 281,56 12,38 236/04 210,34 259,26,83

gases °C

Decidiu-se ndo aplicar técnicas de reducdo de diinealidade, uma vez que era

pequeno o numero de entradas. No entanto, ap@martrento das redes, foi feita analise de

sensibilidade para verificar a importancia dasaxeris de entrada na predicdo, como se vera

no préximo

item.
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4.4 Passo 4: Projeto dos modelos para a caldeira

4.4.1 Regresséao por RLM na caldeira

Com os dados de estimagdo, um modelo de regrassao inultipla foi desenvolvido
para comparacdo com a RNA. Na Tabela 7 os ressltdagegressdo por RLM na caldeira,
cujos coeficientes dados na coluna B possibiliténteroa correlacéo para a predicéo do teor
de oxigénio. Nessa tabela, tem-se que b* é o ¢erfecde regressao que seria obtido se todas
as variaveis tivessem sido padronizadas de modoter snédia igual a zero e desvio-padrdo
igual a 1. A vantagem de se trabalhar com o casfieib* esta no fato de se poder comparar

a contribuicao relativa de cada variavel indepetelea previsdo da variavel dependente.

Tabela 7 Resultados dos coeficientes da RLM naerald

Erro padrdo B Erro padrég
de b* de B

2,550882| 4,231299 0,546697

b* p valor

V%‘;grde -0,504933 |  0,030039| -0,8601160,051170 | 0,000000
V‘?g‘fade -0,116832 | 0,012318| -0,1437820,015160 | 0,000000
Vaég‘s) de | 0728461 | 0032872| -0,0176290,000796 | 0,000000

Vazdo de a  0,949991 0,028572 0,001991 0,000060 0,000000
Presséo 0,024691 0,010622 0,915892 0,394010 0,020236

Temperatura - 3,45909 | 0.047640| -0,0717780,010656 | 0,000000
dos gases

O coeficiente de correlacdo, R?, encontrado fo#,0189n valor que para dados de
processos industriais € muito bom. A disposi¢cadordssltados preditos e observados da RLM
no mesmo grafico, como apresentado na Figura 1§tranque em poucas regides a inferéncia
nao € tao precisa, como pode ser destacado paravale teor de oxigénio proximos a 12%.
Uma explicacdo para tal falta de precisdo € o aekato limite superior de leitura do

instrumento, ndo permitindo que outros resultadoedr de oxigénio entrem no modelo.
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Teor de 02% (Predito e Observado pela regressdo multivariada)
" T
| Regi&o de maior imprecisg
! na modelagem

__________________

14

—— Observado
12 —— Predito

| %

1 98 195 292 389 486 583 680 777 874 971 1068 1165 1262 1359

Figura 16 Valores de oxigénio reais e preditosRIdvl na estimacéo

A Figura 17 mostra a disposi¢cao dos residuos, dpédlasdiferenca entre os valores
observados e preditos. A distribuicdo dos dadosesegha curva aproximadamente normal,
com a maior frequéncia de valores (em torno de 5§@&)s a O (zero), mais ou menos 0,5. A
regido de maior imprecisao, acima mencionada, aficgrde residuos mostra que a diferenca

entre os valores observados e preditos € na ordetybd

Distribuigédo dos residuos
—— Normalidade esperada
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Figura 17 Valores residuais de oxigénio por RLM
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4.4.2 Verificagdo da RLM para a caldeira

Nessa etapa, sdo empregados os padroes de vaoficdiferentes dos usados na
estimacdo dos parametros da RLM. O coeficienteoteelacdo foi de 0,87 (menor que na
construcdo do modelo, que foi de 0,94), e a aptacé&n grafica dos resultados se encontra
nas Figuras 18, 19 e 20. O teor de oxigénio rea ten limite em 12% dado pelo
instrumento, e com isso esse patamar quando estalelndo é bem representado pelo

modelo e, portanto, é a regido em que se verificaagr diferenca entre o predito e o
observado, como apresentam as figuras.

Teor O2 real

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Teor O2 predito pela RLM

Figura 18 Valores preditos e observados na vecgdicalo modelo de RLM da caldeira

20

o Teor O2 real
8@ o Teor O2 predito pela RLM
85

175
233
291
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465
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581
639

697
755
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871
929
987

= e - N O = S

Figura 19 Valores preditos e observados na vegdicalo modelo de RLM da caldeira
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Residuos
[\~ ]

0 2 4 6 8 10 12 14
Valores observados

Figura 20 Andlise de residuos na validacdo RLMaldeira

4.4.3 Regressao na caldeira: Treinamento das redes MLP

Essa etapa consiste da estimacdo dos parametredalda caldeira em que 70% dos
dados séo usados para treinamento, 15% para \@i@at5% para teste da rede.

As variaveis de entrada apresentadas a rede faianfvazao de vapor, vazao de agua,
vazado de gas natural, vazdo de ar, temperaturagdess e pressdo) sem reducdo de
dimensionalidade. Nesse procedimento, 20 redesnfodocadas para treinar e cinco delas
foram retidas para que uma fosse escolhida paraomedpresentar a inferéncia da variavel
de saida, o teor de oxigénio na caldeira.

Das cinco redes retidas, outras, além da escollageesentaram um elevado
coeficiente de correlagéo. Assim, foi utilizado @oanitério o nimero adequado de neurdnios

na camada escondida, pois muitos neurénios paesmomnivel de resposta ndo € necessario.

A Tabela 8 apresenta os resultados da rede esapiiith MLP 6-10-1.

Tabela 8 Coeficientes de correlacéo na estimacipai@metros da caldeira

Coeficiente do Coeficiente do Coeficiente dal

Rede treinamento teste validacéo

MLP 6-10-1 0,990 0,993 0,990
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Nessa rede, o numero de padrdes para estimacapadésetros foi de 1440; o
algoritmo de treinamento o BFGS; a funcédo erro S®3yncdo de ativacdo da camada
escondida Tangente hiperbdlica; e a funcdo decdtivéngistica na camada de saida. Foram
gerados 70 pesos e 11 biases, 0 que atende amadéumero de padroes ser entre 10 a 30
vezes o0 numero de pesos. Os pesos e biases disssid@0 apresentados no Apéndice A.2. O
coeficiente de correlacdo da rede MPL 6-10-1 superencontrado pela RLM.

A Figura 21 apresenta a disposicdo dos resultackitps e observados, em que a
localizacdo dos dados bem proximos a reta € unoaniaicdo da boa precisdo do modelo.
Outro resultado dessa figura é que o erro entraloses preditos e observados séo similares
ao longo de toda a extensé&o de resultados do ¢éemxigénio.

Na Figura 22 a disposicao dos residuos ratificaa frecisdo do modelo. A maior
diferenca observada entre os valores preditos enadidos € de mais ou menos 1,2, um erro
menor que o encontrado pela RLM. A Figura 23, empiemento as anteriores mostra 0s
valores preditos e observados no mesmo graficcsapt@ndo que os resultados seguem a
mesma tendéncia e que a imprecisdo observada nadriahdo o teor de oxigénio atinge

12% nao é verificada com o modelo RNA.

Teor de oxigénio % (Predito)

-1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 M 12 13 14
Teor de oxigénio % (Real)

Figura 21 Dados reais e preditos de oxigénio d#egal no treinamento
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Figura 22 Andlise da disperséo dos residuos daloxigénio da caldeira no treinamento

Teor de oxigénio real e predito pela rede MLP 6-10-1  _________ I_ ____________ .
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Figura 23 Dados reais e preditos do teor de oxigéaicaldeira no treinamento

4.4.4 Anélise de Sensibilidade da rede MLP

ApoOs a estimacado dos parametros da rede foi fedi@dise de sensibilidade, exibida
na Tabela 9, demonstrando que a variavel de maior wesse céalculo foi a vazado de gas

seguida da temperatura dos gases.



Tabela 9 Andlise de sensibilidade da MPL 6-10-1

Vazéo de| Temperatura| Vazéo de| Vazao de ~ | Vazéo de
. Presséao .
gas dos gases ar vapor agua
48,07 30,68 9,89 1,52 1,19 1,07
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Como mostrado no Apéndice A.1, o calculo da andlsesensibilidade € uma razéao
entre o erro da rede quando a variavel esta indigpl substituida pela sua média, pelo erro
total da rede quando os valores da variavel sddogsaomo entradas na rede. Dessa
definicdo, resulta que a presenca da variavel vdedgas tem correlacdo com a variavel teor
de oxigénio para valores maiores da vazao de gaésladdo entre essas duas variaveis pode
ser verificada na Figura 24, confirmando a infordwagla analise de sensibilidade, para
valores maiores da vazao de gas. Baseado na esteritia de combustdo e na teoria de
eficiéncia de equipamentos térmicos, estas tambéoam a explicar e ratificar que a
presenca da variavel vazdo de gas € importante ouelm de determinacdo do teor de
oxigénio. Quando a demanda de vapor é baixa, haverd reducdo na vazdo de gas,

acompanhada pela vazéo de ar.

Oxigénio x gas natural na caldeira
800 R?=0,660
< 700 -
9
= 600 -
o
S 500 -
-
©
C 400 -
(%]
O
a0 300
S
o 200
S
© 100
>
0 T T T T T T 1
0 2 4 6 8 10 12 14
Teorde oxigénio (%)

Figura 24 Relacéo entre teor de oxigénio e vazégade

4.4.5 Verificagdo da MLP projetada para a caldeira

Os padrdes de verificacdo foram apresentados avBie6-10-1 e os coeficientes de

correlagcéo obtidos foram analisados. O coeficideteorrelagédo R2 foi de 0,973. As Figuras
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25, 26 e 27 exibem os resultados para estes dAdosontrario da verificagdo na RLM, a
RNA apresentou bom comportamento para os valoees ir@ormados pelo instrumento que

tem um limite no teor de oxigénio em 12%.

Teor de oxigénio % (Preditos)
-~
o
o

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Teor de oxigénio % (Reais - dados de teste)

Figura 25 Dados preditos do oxigénio em relacacoassrvados na etapa de verificacéo
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Figura 26 Dispersao dos residuos do teor de oxigémicaldeira na verificagao
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Teor de oxigénio real e predito pela rede treinada MLP 6-10-1 em novos dados de
teste

— Teor de oxigénio % dados de teste
— Teor de oxigéncio % predito

1 98 195 292 389 486 583 680 777 874 971 1068 1165 1262 1359

Figura 27 Dados reais e preditos do teor de oxigéaicaldeira na verificacdo

Considera-se que a etapa de implementacdo dorsars@l no Pl ou no sistema
supervisorio € uma etapa tecnologicamente domieaylee foge ao escopo desta dissertagao.
Por esta razdo, ndo sera apresentada e nao impéelnera FCCSA durante a dissertacao.

Devido ao elevado resultado do coeficiente deetagéio do modelo, nédo foi realizada

a etapa de retreinamento, Passo 5 da metodologia.

4.4.6 Conclusdes sobre a modelagem

Embora a RLM tenha conseguido um elevado coefigidatcorrelacdo, a modelagem
por RNA conseguiu supera-la, passando o Rz de@@40,99. As Figuras 19 (modelo RLM)
e 27 (modelo RNA) demonstram bem a melhor qualididenodelagem por redes, pois na
comparacao dessas Figuras valores preditos majoees limite de 12% no teor de oxigénio
(conforme medi¢cdo e informacdo do instrumento) sd0 dados pela RNA, mas sé&o
encontrados pelo modelo RLM. Também a verificagd@ambos os modelos apresentou uma
melhor previsibilidade da RNA (Rz igual a 0,97)ftea RLM (R2 igual a 0,87).

A boaperformancedo modelo de RNA foi importante para que seu dstive como
Soft sensqrou até mesmo para estudos mais sofisticados rieoly possa se realizar sem
maiores preocupacdes de seus usuarios. Essa aliidage da previsao € necessaria devido se
tratar de uma variavel mensuradora da eficiénciande@quipamento que possui consideravel

atencdo nos aspectos de seguranca operacional.
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5 ESTUDO DE CASO 2: PROCESSO DE RECUPERACAO DE AMONIA NA
COLUNA STRIPPER

5.1 Introducgao

Este topico apresenta a segunda aplicacdo da neg@lale desenvolvimento de
redes transportaveis. A proposta € seguir 0s mepass®s, com as adaptacdes exigidas pelas
caracteristicas do sistema.

Esta aplicacdo € a um processo em estagios numngac@utro equipamento também
muito comum nas inddstrias de processo e, portamiressante para testar a metodologia.
Especificamente, o processo estudado € a recupetia@amonia em colunstripper. O
objetivo € recuperar aménia na corrente de topygmiente dos processos de producdo, e ao
mesmo tempo especificar que o teor de amonia roofesteja abaixo de um limite superior,
para ndo causar impactos negativos nos procedsssgientes.

Do ponto de vista ambiental, a variavel mais imgote € o teor de amoénia no fundo
da coluna que deve ser mantido abaixo de 15 ppra. Ranitorar essa variavel, a unidade
possui um analisador de amdnia instalado na cerrdatfundo, apés passagem pelo pré-
aguecedor da carga. O analisador é configuradofpamacer um resultado a cada 20 minutos
e entre dois resultados informados séo efetuadaetagsas de limpeza e calibracdo
automatizadas. Além do analisador, amostras sé@adas/ ao laboratério a cada 4 h para
analise deste mesmo parametro. Embora a frequéef@areduzida, quando o analisador
apresenta problemas e necessita sair de operag@mtsoa analise de laboratério auxilia no
monitoramento e controle desta variavel.

Os PASSOS 2 a 5 da metodologia aplicados a estes@asdescritos sequencialmente

nos itens 5.2 a 5.5.
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5.2 Passo 1: Estudo inicial da coluna

5.2.1 Descrigdo da coluna e suas variaveis

Uma visdo geral de onde se localiza a coluna a antmte a jusante das demais
unidades na FCCSA é apresentada na Figura 28uénsdlamoniacal, oriundo de 4 unidades,
passa por um processo de clarificacdo dos soliceseptes por sedimentacdo e € estocado

para alimentar a coluna.

———» Amonia

Unidades g Recuperada
de processo Coluna

Stripper
Clarificacéo e
Estocagem do -/ _
efluente Tratamento final
amoniace — > para langamento

no canal

Figura 28 Esquema geral da coluna

Na Tabela 10, sdo apresentadas a variavel de €béda de amonia no fundo da
coluna) e as variaveis de entrada (demais variggais irdo compor o conjunto de variaveis
do estudo da coluna e que estao disponiveis reorgstie aquisicdo de dados da empresa. Na
segunda coluna da Tabela, o nome simplificado dagaweis, pelo qual serdo chamadas na
parte de resultados. A variavel vazado de vapoo @vaquela proveniente da caldeira e a
variavel vazao de arraste na entrada da colunsoéna do vapor vivo com o arraste do vaso
flash



Tabela 10 Variaveis de processo da coluna de reacipe de amonia

Variaveis de entrada e saida no estudo da coluna

Nome da variavel

simplificada
1- Teor de ambnia no fundo da coluna (ppm) sNilshdo
2- Vazdao de alimentacdo da coluna (Kg/h) Carga
3- Vazéao de vapor vivo (Kg/h) Vapor
4- Vazdao de arraste na entrada da coluna (Kg/h) Vamaste
5- Relacédo das vazdes de alimentacdo e vapor vivo oR@z§a vapor
6- Relacdo das vazdes de arraste e vapor vivo Arraste
7- Vazéao de soda caustica (L/h) Soda
8- Vazdo de refluxo no topo (L/h) Refluxo
9- Temperatura da carga (°C) T carga
10- Temperatura de topo (°C) T topo
11- pH da alimentacéo pH carga
12- Temperatura do fundo (°C) T fundo
13- Temperatura do vaso flash (°C) T flash
14- Temperatura do fundo ap6s o pré aquecedor (°C) ida $eocador
15- Pressao do vadtash (Kgf/cm?) Pflash
16- Nivel no fundo da coluna (%) Nivel fundo

17- Diferencial de press&o do leito no recheio supgnon Agua)

DP recheio sup

A Figura 29 apresenta com maiores detalhes asntesrdos produtos e insumos além
das partes que compdem a coluna: o ponto de alg@mentre as secoes de enriquecimento
(composta por 4 pratos) e esgotamento (composta j@ios de recheio), o condensador dos
vapores que saem pelo topo que se utiliza de aguwasfriamento como fluido frio, o vaso
coletor da aménia recuperada, de onde parte édmnpara o tanque de estocagem e parte
retorna a coluna como razéao de refluxo, a admidedwapor no fundo da coluna interligado
ao vasdlash por onde aménia ainda é retirada da corrente r#ofe retorna ao processo por
uma depresséo causada por um ejetor. A numeragia ionde as variaveis apresentadas na
Tabela 10 estdo sendo medidas. As variaveis 5Re¢ao das vazbes de alimentacéo e

vapor vivo e Relacdo das vazdes de arraste e waypmr ndo aparecem na Figura 29 por

serem valores obtidos de uma relacéo e nao atdevésa medicao.
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Figura 29 Representacéo esquematica da coluna

A coluna é dividida em duas sec¢des: enriquecimemsgotamento.

A secao de enriquecimento fica situada entre ogodatentrada da alimentacédo e o

topo e seu objetivo é concentrar a amoénia. Essdoséc¢constituida de 4 pratos com

borbulhadores e um “ladrdo”, cuja finalidade é raantnivel nos pratos e escoar o excedente

de liquido para o prato inferior.

A secao de esgotamento fica situada entre o penémulada da alimentacédo e o fundo

da coluna, em que o objetivo é o esgotamento daianp@ra valores abaixo do limite de 15

ppm. Esta secdo é constituida de dois leitos deeiex com um redistribuidor de liquidos

entre eles. Cada leito de recheio utiliza anécs Ball Rings colocados de forma aleatoria.
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A alimentacdo da coluna passa por um trocador ke egoor ajuste de pH. A fonte
guente desse trocador é proveniente do fundo gaiaréoluna e o insumo para correcao de
pH é soda caustica a 50% de concentracdo em NaOH.

A amonia recuperada no topo da coluna é transferédla o tanque de estocagem,
onde o teor da solu¢cdo amoniacal é obtida pelasiggmde solucdo de amoénia 20-25%.

A coluna apresenta uma diferenca de temperatur@stsmte do fundo para o topo,
porque 0s vapores que sobem entram em contato cbquido descendente cedendo-lhe
calor. O aquecimento da alimentacao liberagkistente, o qual sobe junto com o vapor.
Parte do vapor ascendente se condensa, com a#&ador, saindo com o produto de fundo,
e o restante sai pelo topo, junto com a amoniadewsando-se como solugcéo de amonia.

O fundo da coluna tem calor fornecido por vapopbyuja vazao € relacionada com a
vazao de alimentacdo. O produto de fundo sofre expansao no vadtash que opera com
pressdo negativa. Através dessa expansao o vamalogé retornado a coluna através de um
ejetor instalado na linha do vapor vivo proveniatdeirea de utilidades.

O diferencial de pressdao da coluna é mantido cotestpelo alivio dos néo
condensaveis direcionados para uma coluna absoazedo

O nivel de obstrucdo na coluna, devido a preseacsblidos na carga, € monitorado
por instrumentos diferenciais de pressdo nas selgdpsatos e recheios.

5.2.2 Instrumentagao e controle na coluna

Na regido de topo da coluna as variaveis contrelaéda: vazao de alimentacao, pH e
temperatura de topo.

A vazao de alimentagdo é controlada em modo casoatea vazao de vapor. O SP é
dado na vazéo de vapor e por um relacional de v@az@olo o SP da vazao de alimentacéo.

O controle de pH na alimentacdo da coluna é rehlizeor adicdo de soda caustica,
sendo a malha composta por um elemento sensor de phha valvula de controle de
alimentacdo de soda caustica, cujo consumo é miopal a quantidade do efluente a ser
tratado e do teor de amodnia. Assim, ndo se deveaopevazdo de soda em manual ou
automatico, mas sim em cascata com o elementorsea$d.

O controle de temperatura no topo é para mantérstante através de ajuste na vazao
de refluxo do topo, sendo o controle em modo casdaevando-se o SP da temperatura

ocorre uma redugéo no SP da vazao de refluxo. @ahacéio nessa temperatura implica no
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aumento da concentragcdo de amoénia no topo. Umagdlevna vazao de refluxo de topo
implica em reducao de temperatura do prato onda,emim aumento do refluxo interno dos
pratos inferiores e menor subida de vapor. Assorprato de entrada do refluxo de topo sai
menor quantidade de vapor d’agua.

Na regidao de fundo da coluna as variaveis contaslado: vazao de vapor, pressao do
vasoflash nivel do vaso coletor e do fundo da coluna.

A vazao de vapor é controlada com o seu SP defipelo operador. A saida do
controlador serd o SP do controlador da vazéaoisheaiacao.

A pressédo do vasftash € mantida sob controle através de medicdo dedwessima
vélvula de controle.

O nivel do vaso coletor do produto de topo € mantionstante através da retirada
para o tanque de estocagem. O nivel de fundo daa@ controlado por sua medicdo e uma
vélvula de controle entre o fundo e o vélash

As demais variaveis listadas na Tabela 10 ndo savotadas, mas suas informacdes
sao imprescindiveis a0 monitoramento operacionamqidgpamento.

O instrumento de pressédo diferencial, por exemmo) a funcdo de monitorar
indiretamente o grau de obstru¢cdo que bandejaxheios sofrem pela deposicdo e ou
cristalizacdo de materiais insolliveis e aderenfsta obstrucdo afeta negativamente a

eficiéncia da coluna.

5.2.3 Ganhos previstos no estudo da coluna

A primeira instalacdo do analisador de amobnia naC%& ocorreu ha
aproximadamente 15 anos atrds e desde entdo megessr substituido uma vez, ha
aproximadamente 4 anos, cujo valor de compra, cadpaa outros instrumentos em
operacao é bastante elevado. Obter um analisatical\que consiga prever o teor de amonia
no fundo da coluna tem, portanto os seguintes gaamootivacdes:

- Aumento na frequéncia da informacdo do teor dérsanno fundo da coluna,
possibilitando otimizar o tempo em que o instrurneato laboratério informam os seus
resultados, reduzindo custos dos reagentes e mataraelo operador e do analista.

- Estimativaon line do teor de amoénia no periodo que o analisadorseptar

problema de funcionamento.
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- Possibilidade de manter somente o analisadaraliria ocasido futura de perda do
instrumento, por fim de vida util, devido o sewaltisto de compra.

Observacéao: nesse caso, do ponto de vista ambien&dultado do analisador virtual
nao sera a informacéo enviada ao 6rgao. No prodessatamento do efluente, apds a coluna
h& uma unidade de recuperacédo de sélidos apos| amoatras sédo retiradas e levadas ao

laboratério para andlise do teor de amdnia na &ecja determinada pelo 6rgdo ambiental.

5.3 Passo 2: Levantamento e tratamento dos dados da aoh

5.3.1 Levantamento dos dados

Devido o sistema de supervisédo e controle pardumaser o SDCD, 0 mesmo recurso
utilizado para a aquisicdo de dados da caldeirgpdde ser usado para a coluna. A aquisicao
dos dados da coluna foi através de um dos sistparas a monitoracdo das unidades da
FCCSA gque é o Pl System da OSI Software, o qualiaaglados das variaveis que possuem
medicdo. Uma das funcionalidades deste sistemRléDatalLink que é capaz de estabelecer
uma conexao direta entre o Pl System e o Micrdscodel, possibilitando a andlise de dados
da planta em tempo real ou pelo seu histérico. ghaailha em Excel foi feita listando-se
todas as variaveis escolhidas para o estudo.

A variavel que definiu o tempo de amostragem fpr@pria variavel de saida, o teor
de amonia no fundo da coluna. Isso porque o adalisao informar um resultado, passa por
processos de limpeza e calibracdo para a informdgacesultado seguinte, consumindo
nessas etapas reagentes. O tempo atualmente defaria essa operagcdo é de 20 min. Assim,
todas as demais variaveis tiveram seus valoredasbtio mesmo instante de tempo que o teor
de amoénia, um valor pontual a cada 20 min.

O levantamento dos dados da coluna ocorreu entperimdo de 04/06/2016 até
27/07/2016 gerando 1903 padrdes, dos quais 13Mfordliers 1177 foram usados para

estimacao dos parametros dos modelos (treinamaididacao e teste) e 589 para verificacao.
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5.3.2 Tratamento dos dados

Osoutliersnos dados da coluna foram avaliados e tratadosegapdo-se inicialmente
as técnicas DMT e Hotteling. Adicionalmente, foraonsideradosutliers dados acima ou
abaixo de trés desvios-padrdo em relacdo a médisacima do limite superior de
especificacdo de 14 pmm para o resultado do teamdmia.

Dos 1903 padrbes da coluna, 7,2%, foram encontredo® outliers, sendo que 24
foram retirados por DTM ou Hotteling e 113 pelogrosi critérios acima mencionados. Os 24
dados por DTM e Hotelling foram similarmente distiidos com as variaveis T topo, Refluxo
e P flash. Dos 113 dados retirados pelos critéaasaioria foi de resultados de BHindo
(64%), seguido por T topo (17%), carga (8%), Ramiga vapor (7%) e as demais, Refluxo,
T flash e pH carga (4%). Os resultados dezNihdo encontrados acima de 14 ppm e
retirados do banco de dados variavam de 14,1 pp@®g@pm, uma variagdo muito alta para
pouca quantidade de dados.

Analisando a variavel (NHfundo) que possui 0 maior niumeroalelierstem-se que 9

resultados estdo entre 50 ppm a 200 ppm e os dernai®rme Figura 30, entre 0 ppm a 50

ppm.

NH3 fundo sem os Outliers até 50 ppm
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Figura 30 Resultados de NH3 Fundo com os outliers

Apés a retirada dosutliers acima de 14 ppm de NHundo a distribuicdo dos dados

desta variavel ficam conforme Figura 31.
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NH3 fundo sem os Outliers até 14 ppm
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Figura 31 Resultados de NH3 Fundo sem os outliers

Nas Figuras 32 e 33 e Tabela 11 sdo apresentaddados da variavel de saida
utilizados na construcdo dos modelos de RNA e RlaMcdluna. Os dados usados na
estimacdo dos parametros da RLM foram os mesmosegagns na estimacdo dos
parametros da RNA. Distribuicdo dos padrdes daveriestudada no treinamento RNA: teor
de amoénia no fundo da coluna. Os dados de estimesgtdo designados nas legendas das

Figuras por EST e os de verificacao por VER.

s Teor de NH3 fundo - EST
o Teor de NH3 fundo - VER
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961
1009 |
1057
1105
1153
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673
721

Figura 32 Dados de NHho fundo da coluna na estimacao e verificagdoNa & RLM
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Figura 33 Distribuicdo dos dados Bib fundo da coluna na estimacao e verificacdohia & RLM

Tabela 11 Estatistica dos dados de estimacéo erifieagdo da coluna

Variavel (unidade Przzijéo Dados da estimacéo (N=1177) Dados da verificac&b8R)
da medi¢ao) :tzt;u(r;j Média | Minimo| Maximo Ezj;/;?) Média | Minimo| Maximo Ezj;/;?)
NH; fundo (ppm) | 2,00 5,29 0,20 13,82 2,94 5,42 0,20 14,06 2,97
Carga (Kg/h) 1,00 | 44.090,30| 32.839,5349.876,66 3.606,05| 44.530,17 32.839,53 49.876,66 3.130,22
Vapor (Kg/h) 1,00 3.622,90 | 3.097,34 3.959,09 202,02 3.65254 3.09Y,34€80,34| 178,32
Vazdo arraste (Kg/h) 0,50 5.143,18| 4.274,446.665,77| 297,17 | 5.152,764.274,44 5.665,77| 263,67
Raz&o carga 12,16 9,65 14,00 0,56 12,2( 9,65 14,00 0,63
Vapor
Arraste 1,42 1,32 1,51 0,03 1,41 1,32 1,51 0,03
Soda (L/h) 0,50 186,47 0,22 605,02 119/43 191,76 220, 605,02| 113,7Y
Refluxo (L/h) 0,50 1.035,98 11,00 3.619/4%68,63| 1.858,28 11,00 | 4.121,94 801,02
T carga (°C) 1,00 63,72 53,11 79,16 4,94 64,09  28|8 79,16 4,78
T topo (°C) 1,00 93,14 91,18 96,08 0,56 93,65 91,1896,08 0,66
pH carga 0,50 11,74 10,95 12,56 0,22 11,85 10{95 ,5612 0,21
T fundo (°C) 1,00 103,35 101,94 105,48 0,92  104/4401,94 | 105,90, 1,06
T flash (°C) 1,00 86,56 82,72 92,92 1,34 87,89 82,72 92,921,53
Tsaida Trocador (°c) 1,00 66,38 51,61 73,60 3,54 67,58 51,61 77,66 3,42
P flash (Kgficm?) 0,50 -0,44 -0,60 - 0,21 0,04 -0,32 6| -0,20 0,09
Nivel fundo (%) 0,50 34,90 24,10 44,78 4,52 30,07 4,1Q 44,78 4,38
bP reA;fLeg (mm| o050 | 31522| 130,74 572,31 7583 360,11 130,72 591,79,15
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5.4 Passo 3: definigdo das variaveis de entrada parancodelo da coluna

Reducao da dimensionalidade é estudada a seguidaisacursos e informacdes das

técnicas PCA, matriz de correlacdo e multicolirdzede.

5.4.1 Reducéo de dimensionalidade por PCA

Essa técnica busca reduzir o nimero de variaveisnqaalicdo do poder de cada
varidvel no seu respectivo componente. A técnicantéendida como um método de
transformacdo das variaveis originais em novasavais nao correlacionadas. Cada
componente principal € uma combinacédo linear daawas originais.

Os componentes principais sao ordenados em orderaesgente de sua variancia, ou
seja, 0 componente principal que contém mais irdgén é o primeiro, sendo o ultimo aquele
componente principal com menos informacao.

A importancia da variavel é uma informacéao utilamélise de PCA. Ela mede o quéo
bem uma variavel é representada pelos componemtesppis e esse valor é conhecido como
poténcia, ou Power’, como se vé na Figura 34. Esse valor varia del0Rara um modelo
gue tenha um numero suficiente de componentes,easid variaveis ndo serdo bem
representadas e mais propensas de serem insigtgca

Na Figura 34, o histograma mostra que R2X e Q2 onaih, ou seja, tendem a 1,
guanto mais componentes principais sdo dados. &s#isése grafica, cujas Equacbes séo
apresentadas no Apéndice A.1, mostra que este ammdadel um numero suficiente de
componentes principais, no caso 4, capazes de ar@ldicientemente as variaveis, bastando

o complemento de mais algumas variaveis para nallacconstru¢cdo do modelo.
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Analise de Componentes Principais (PCA)
NUmero de componentes: 4
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Figura 34 Andlise dos componentes principais nanzol

Teoricamente 0 que se deve observar é que, quaaitd admponentes principais o
modelo apresentar, maior sera o poder de modeldgsmariaveis individuais. Examinando
a sequéncia de histogramas gerado, Figura 35, csguEbserva, em particular, é que as
varidveis Carga, Vazdo de arraste, Vapor e T fusdo, as mais importantes e que as
variaveis menos importantes sdo: T topo, Nivel duadl saida trocador, sendo portanto as

variaveis que ao serem retiradas no modelo RNAcaéieam prejuizo para 0 mesmo.
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Figura 35 Importancia das variaveis da coluna o4 P
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5.4.2 Reducao de dimensionalidade por matriz de corredaginulticolinearidade

A matriz de correlacdo mostra quais variaveis passtelacdo insignificante com o
teor de NH no fundo da coluna e que, portanto, poderdo seadas e a multicolinearidade
apresenta quais variaveis tém o mesmo nivel denigigo, podendo deixar que apenas uma
fiqgue no modelo.

A matriz de correlacéo, Tabela 12, apresenta quwargsveis T topo, T fundo e Nivel
fundo tém correlacdo insignificante com o teor debwia no fundo. Correlacdes
significativas, p valor > 0,05, estdo marcadas emrmelho.

A multicolinearidade, Tabela 12, mostra que trésvais possuem alta correlagédo ou
mesmo nivel de informacdo e que, portanto duasslestriaveis podem se removidas por
terem correlacdo maior ou igual a 0,85 com a vali®arga. Sao elas as variaveis vapor e
vazao de arraste. O resultado da Multicolinearidad&ém ajuda a explicar o resultado da
PCA, visto que as trés variaveis mais correlaciaaa#io as mesmas a apresentarem os trés

componentes principais.



Tabela 12 Matriz de correlacao das variaveis daneol
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~ | Razéo . . DP
Média NHs Carga | Vapo Vazao carga | Arraste| Soda | Refluxag T T topo pH T T flash T saida P Nivel recheio
fundo arraste carga carga | fundo trocador | flash | fundo
vapor sup
NH; fundo . 4
opm) 5,29 1,00 | 053 | 033| 035| 056 007 01 -030 -0[220,06| -0,14 [-0,01| 008 | 016 | -011 -0,02 | 0,26
Carga (Kg/h)| 44.090,30 053 | 1,00 | 0,85| 085 | 077 007 03¢ -031 -0p4 -0p0 00[2021|-006| 022 |-022 009 | 0,71
Vapor (Kg/h)| 3.622,90| 033 | 085 | 1,00 092 | 033| -011 037 -028 -034 -024 -0014,270 -021| 030 | -0,38 0,06 | 0,76
Vaz(igl";r)ras“* 5143,18| 035 | 085 | 092 1,00 | 042 | 028| 041 -050 -046 -019 -021004|-042| 036 | -044 024 | 0,74
Ra\zlz‘;gf“ga 12,16 | 056 | 077 | 033 042 1,00 | 025 | 020| -020|-002| -008| -0,19| 005 | 0,16 | 002 | 007| 009 | 0,35
Arraste 142 | 007 | 007 | -011 028 | 025| 1,00 | 0,14 | -060| -034 012 -019 -059058| 018 | -020 045 | 0,02
Soda (Lh) | 186,47 | 018 | 036 | 037 041 029 014 1,00 | -0,39 | -0,19| -0,07 -054 0,03 |-014| 019 | -013 0,27 | 0,26
Refluxo (Lh)| 1.035,98 | -0,30 | -031| -02$ -0,50 | -0,20| -060 -039 1,00 | 0,64 | -001| 029 | 053| 065 -048| 049 -042 -031
Tcarga (°C)| 63,72 | -0,22 | -0,24| -0,34 -046 | -0,02| -0,34| -019| 064| 1,00 | 010 | 013 | 064/ 074 -050 084 -037 -0p4
Ttopo (°C) | 93,4 | -0,06| -020 | -024 -0,19| -0,08 012 -00-001| 0,10 | 1,00 | 0,09 | -0,09 -001| -027 | 015 010| -0,24
pH carga 11,74 | -014 | -0,20| -0,14 -021 | -0,19| -019 -054 029 018 009 1,00 | 015 | 014 | -023| 014 -0,2%5 0,00
T fundo (°C)| 103,35 | -0,01 0,21 | 0,27| 0,04 | 005|-059| 0,03 | 053 | 064| -009 015/ 1,00| 071 | -0,28 | 059 -049 0,22
Tflash(°C) | 86,56 | 0,08 | -006|-021| -042| 016| -058 -014 065 074-001| 014 | 071| 1,00 | -043 | 074| -034] -02d
T saida
Trocador | 66,38 | 016 | 022 | 030 036 002 | 018 | 019| -048| -050 -02f -023 -0[280,43| 1,00 |-048| 019 | 0,35
Q)
(rfgffl/?:m) -044 | -011| -022| -038-044| 007| -029 -018 049 08¢ 015 014 O0|5®,74 | -048 | 1,00 | -0,31 | -0,23
Nivel fundo d )
%) 3490 | -002| 009 | 006 024| 009 049 02f -042 -0/37 000025]|-042 -034| 019 | -031 1,00 | 0,03
DP recheio | 31555 | 026 | 071 | 076 074 034 002 | 026 | -031| -024 -024 000 | 022 | -020] 035 | -028 0,03 | 1,00
(mm Agua)
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5.5 Passo 4: Projeto dos modelos para a coluna

5.5.1 Regressao na coluna: Treinamento das redes MLP

Essa etapa consiste da estimacdo dos parametresaaesenvolvida para a coluna
em que 70% dos dados sdo usados para treinamé&gtopdra validagdo e o restante dos
dados (15%) para teste da rede.

Devido as caracteristicas mais complicadas do psocens resultados obtidos pelo
modelo RLM para a coluna foram insatisfatérios bido coeficiente de correlacdd R
0,452. Por isso, passa-se diretamente a0 model@d¥s neuronais neste item, sendo o
detalhamento do modelo linear apresentado no ApémiB.

O numero de variaveis de entrada apresentadas dmedn reduzidas de 16 para 10
com base nos resultados do item anterior. Pelactéade PCA as variaveis com baixa
importancia foram: T saida do trocador, Nivel eopat Pela Matriz de Correlacdo as
variaveis com insignificante relagdo com a varidelsaida teor de amonia foram: T fundo,
Nivel e T topo, e por Multicolinearidade, as vae&com o mesmo nivel de informacdo da
variavel carga foram: vapor e vazao de arrastéoS@ortanto reduzidas do modelo RNA 6
variaveis: T saida do trocador, Nivel, T topo, mda, vapor e vazao de arraste.

Essa etapa consiste em apresentar o melhor reswdtdmio na regressdo por redes
MLP nas 10 variaveis de entrada para a inferéreit@ar de aménia.

No treinamento, outras redes retidas apresentaocgficiente ligeiramente superior,
sem, no entanto apresentar uma boa correlacdoapa ee validacdo e por isso a rede
MLP10-12-1 cujos coeficientes, desta e das deredmssrretidas, séo dados na Tabela 13 foi a
escolhida no estudo.

A andlise de sensibilidade, avaliada apos o treemdondas redes para verificar se
haveria variavel desnecessaria no modelo ndo inddguma com razao muito superior as
demais e apresentou para todas as variaveis ummaior que 1 na razdo entre o erro da
rede quando a variavel esta indisponivel, subdttpiela sua média, pelo erro total da rede
guando os valores da variavel sdo usados comalestrea rede, Tabela 14. Por essa andlise,

as 10 variaveis de entrada no modelo foram mantidas
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Tabela 13 Coeficientes de correlacéo no treinamggnimoluna

Coeficiente - Coeficiente| Algoritmo angafj de angaf) de
oo Coeficiente) ativacdo da | ativacdo da
Indice Rede do da de
. do teste s . camada camada de
treinamento validacéo | treinamento . .
escondida saida
1 MLP 10-9-1 0,887183 0,802583  0,788445 BFGS B9 gThip. Exponencial
2 MLP 10-5-1 0,825761 0,754436  0,765307 BFGS 101 gidtwa Tang. hip.
3 MLP 10-11-1| 0,843031 0,790732  0,78086Y BFGS 11 Logistica Expciak
4 MLP 10-5-1 0,842173 0,76924D  0,761946 BFGS 93 idtmg Exponencial
5 MLP 10-10-1| 0,865160 0,775409 0,77016fY BFGS 114 Logistica Thipg.
6 MLP 10-13-1| 0,861869 0,790638  0,759870 BFGS 97 Tang. hip. idedé
7 MLP 10-13-1| 0,879803 0,800593 0,780376 BFGS 1p1 Logistica ltiogis
8 MLP 10-9-1 0,883579 0,796121  0,782416 BFGS 104 ngThip. Logistica
9 MLP 10-8-1 0,851397 0,787926  0,764321 BFGS 107 poBgncial Logistica
10 MLP 10-13-1) 0,872518 0,786694  0,77137L BFGS 1p2 Logistica ltiogis
11 MLP 10-8-1 0,866929 0,803197 0,771446 BFGS 133 ogidtica Exponencial
12 MLP 10-12-1| 0,834799 | 0,769304 | 0,765508 | BFGS 49 Tang. hip. Exponencial
13 MLP 10-10-1] 0,861339 0,768167  0,77169Y BFGS 1p5 Logistica idedé
14 MLP 10-8-1 0,863023 0,817153 0,762687 BFGS 153 xpoEencial Exponencial
15 MLP 10-11-1) 0,831875 0,780010 0,766311 BFGS 84 Exponencial Eepoal
Tabela 14 Analise de sensibilidade nas varidversotiana
Razéo T DP H
Pflash | T carga carga Carga Refluxo | recheio | Arraste| Soda| P
flash carga
vapor sup
2,631 2,397 1,971 1,429 1,811 1,51p 1,247 1,239 991,11,075

Nessa rede, o niumero de padrdes apresentados Iaimconforme determinado em
materiais e métodos, o algoritmo de treinamentoof®dFGS, a funcdo erro foi a SOS, as
funcdes de ativacdo utilizadas nas camadas eseoedid saida foi a Exponencial.

A RNA foi uma rede MLP 10-12-1 gerando, portant@ p&sos e 13 biases, indicando
que os 1177 padrbes do treinamento e embora nddegidéanamente ao critério da relagdo de
10 a 30 vezes a quantidade de pesos, estd bermproxi

O coeficiente de correlacdo R2 obtido foi igual,&3@ demonstrando boa capacidade
da técnica com o objetivo de inferéncia e satisiatdisto que essa € a ordem de grandeza
obtida no trabalho de Paai al. (2015), para uma coluna debutanizadora, paréeeémcia do

teor de butano no produto de fundo.
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Uma apresentacao dos resultados e interpretacameimos segue pelas Figuras, 36,
37, 38 e 39.

A disposicado dos resultados preditos e observadosn@smo grafico, Figura 36,
mostra que a inferéncia € mais precisa para vatla@ fundo até 8 ppm. Para valores de 9
a 14 ppm h& uma reducéo na capacidade da rede@itaex fendmeno. A hipétese mais
provavel desta diferenca de precisdo é devido arefifa na quantidade de dados
apresentados a rede. Como mostrados na Tabel®@%bdd@s dados da variavel de entrada

estao entre O ppm a 8 ppm.

20

18
16

12.MLP 10-12-1

NH3 fundo (Predito)

2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 M1 12 13 14 15 16
NH3 fundo (Real)

Figura 36 Dados reais de NFindo em relagdo aos preditos no treinamento

Tabela 15 Tabela de frequéncia dos dados da vhdéwntrada da coluna

N % % de % de todos 0§
Categoria N % todos os casos,
acumuladd acumulado
casos acumulado

2<x<=0 0 0 0,00000 0,0000 0,00000 0,0000
O<x<=2 156 156 13,25404 13,2540 13,25404 13,2540
2<x<=4 288 444 24,46899 37,7230 24,46899 37,7230
4<x<=6 324 768 27,52761 65,2506 27,52761 65,2506
6<x<=8 164 932 13,93373 79,1844 13,93873 79,1844
8<x<=10 164 1096 13,93373 93,1181 13,93373 93,1181
10<x<=12 62 1158 5,26763 98,3857 5,26763 98,3857
12 <x<=14 19 1177 1,61427 100,0000 1,61427 100,0000
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Também a Figura 37 da a explicacdo do efeito datgizale de dados na precisdo do
modelo. Na analise do gréafico de residuos, o pisedhpenho € para 0s mais altos teores de
amonia. Lembrando que o residuo € a diferenca estualores preditos e observados e que,

portanto quanto mais proximos de 0 (zero) melhor.

12

10

w

o 12.MLP 10-12-1 - o . 00

NH3 fundo (Residuc)

-10

-12

-14

2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 8 10 11 12 13 14 15 18
NH3 fundo (Real)

Figura 37 Residuos da Nifundo em relacdo aos dados reais de treinamento

Na Figura 38 a disposicédo do resultado de residualistribuicdo dos dados segue
uma curva normal, com a maior frequéncia de valig@sis ou proximos a 0 (zero), mais ou

menos 1.
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Figura 38 Dispersao dos residuos de;fiilido da coluna no treinamento
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A Figura 39 apresenta a disposicdo dos resultagaktps e observados e embora haja
a presenca de erro, como apresentado pelo grafeorediduos, € verificado o
acompanhamento da tendéncia dos valores, ou sEjapres que o valor observado é
aumentado ou reduzido essa mesma curva € dadavpioss preditos. Isso demonstra a boa
capacidade do modelo em representar o processa paagr parte dos dados.

Os pontos de maiores desvios entre o real e otpreslido destacados na Figura 39. A

ordem de grandeza do erro nessas regioes destasidantre 30% e 50%.

Resultados de NH3 fundo reais e preditos pela rede

— NH3 fundo - reais
— NH3 fundo - preditos

= -

1 81 161 241 321 401 481 561 641 721 801 881 961 1041 1121

Figura 39 Dados reais e preditos desNilthdo no treinamento

5.5.2 Verificagdo da MLP do treinamento da coluna

Na verificacdo novos padrbes sao apresentadoseaMe&d. 10-12-1 conseguida no
treinamento e os coeficientes de correlacao forsatisados.

O numero de padrbes nessa etapa foram 589 (1/8ados totais disponiveis);

O coeficiente de correlacdo R? foi de 0,690, unowabaixo do encontrado no
treinamento (0,834). Uma hipoOtese para esse meveficiente € a menor quantidade de
dados (1/3 do total) utilizados na verificacao.

O resultado de Rz igual a 0,690 na etapa de vag#iz pode-se considerar satisfatorio,
visto ser bastante semelhante ao que foi enconpreldarabalho de Paet al. (2015), citado
nessa dissertacdo, para a medicdo de butano no @iendma debutanizadora, em que R2 foi

de 0,855 no treinamento e R2 igual a 0,733 naivagio.
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As Figuras 40, 41, 42 e 43 apresentam 0s resultseludo a interpretacdo similar a

dada aos mesmos graficos da etapa de treinamentej@ o modelo é mais preciso para

menores valores da variavel de entrada, a maite das residuos se situam perto de 0 (zero)

e os dados preditos e observados, embora aprefitarencas é notado, na maior parte dos

dados, que seguem a mesma tendéncia, quando etAgezluquando em subida.

Os pontos de falhas do modelo nessa etapa daceeéb, onde ocorrem os maiores

desvios entre o real e o predito, estdo destacslésgura 43. A ordem de grandeza do erro

nessas regides destacadas € maior que na etapmdeento e esta entre 50% e 100%.

NH3 fundo (Preditos)

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
NH3 fundo (Reais)

Figura 40 Dados reais de WHindo em relacéo aos preditos na verificacdo

NH3 fundo (Residuos)

10

-10

-12

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
NH3 fundo (Reais)

Figura 41 Residuos de Nifundo em relacdo aos dados reais de verificacédo
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Figura 42 Disperséo dos residuos de; filhdo na verificacao

Resultados de NH3 fundo: reais e preditos na validacéo
20

8 — NH3 fundo - reais

—— NH3 fundo - preditos
16

= L - < - . 1. = - II - . 1. = -
1 a4 81 121 161 201 241 281 321 361 401 441 481 521 561

Figura 43 Dados reais e preditos desNithdo na verificacao

5.5.3 Retreinamento da rede MLP

Realizando o passo 5 da metodologia, foram usadios tos dados disponiveis para a
construcdo de um novo modelo.
O coeficiente de correlacdo dessa avaliacdo fdl,8&, um valor proximo ao obtido

na etapa de treinamento com uma quantidade mendadtes Essa avaliagao confere a boa
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capacidade de correlacdo das variaveis na predigfoela de interesse. Na Figura 44 o
resultado dessa avaliagdo apresentando os vatasser preditos da varidvel estudada e na
Figura 45 o gréafico de residuos que tem o0 mesmopodamento do treinamento

anteriormente realizado em que a diferenca entreab e predito aumenta para valores

maiores da variavel de saida.
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Figura 44 Dados reais e preditos desMithdo no retreinamento
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Figura 45 Residuos de NH3 fundo em relacéo aossda&eis no retreinamento
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5.5.4 Conclusfes sobre a modelagem na coluna

O coeficiente de correlacdo da modelagem por RNAseguiu uma boa superacéo
daquele encontrado por RLM, passando o R? de @4£20,834. Na verificacdo de ambos os
modelos, com novos dados sendo apresentados, tashéonstata a maior capacidade do
modelo RNA, em que o R? foi de 0,69 e na RLM 0ABé&ndice A.3).

O valor do coeficiente de correlacéo indica queanl@o RNA obtido na coluna tem
boa capacidade de previsao da variavel de interessso possibilita seu uso tanto coguit
sensor,ou para fins de controle mais avangado do proc&ssa a aplicacao industrial a que
se propde o estudo, a boa qualidade da inferénciacéssaria, devido se tratar de uma
variavel monitorada para a qualidade de lancamdst@fluente, cujo limite superior de

especificacdo ndo deve ser atingido.
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6 CONCLUSOES

Sobre a transportabilidade de modelos preditivosdaalos em redes neuronais:

Comparativamente a modelos fenomenologicos, o lnad®eRNA ndo demanda, para
cada aplicacdo, o emprego de equacdes tdo espeaibmo sdo as equacdes de balanco de
massa e energia e as equacodes constitutivas dedasddndamentais, baseando-se em um
modelo “plastico” de elementos (os neurénios), cujmero e funcbes de ativacdo simples
podem ser adaptados. O fato de as redes serend@@uks aproximadores universais para
mapeamentos nao lineares (Funahashi, 1989) tambsegwra a possibilidade de usar as
redes para diferentes aplicacoes.

Pode-se afirmar que conceitos de “transportaliéti@ie modelos baseados em redes
neuronais esta presente em trabalhos desde fira@do passado (Astrom & McAvoy,
1992). Em alguns casos, a transportabilidade éivala diferentes pontos operacionais
(Walker et al, 1999). Noutros, como no préprio trabalho de @mstr& McAvoy (1992), ao
mesmo processo em diferentes plantas.

Nesta dissertacdo, estendeu-se a qualificacdo athsportavel para equipamentos
diferentes. Mostrou-se que, para equipamentosedifies de uma inddstria quimica, uma
metodologia padronizada proposta pode ser usadalesenvolvimento dos modelos,
fornecendo evidéncias da pertinéncia da proposigg&sa metodologia, que agrega
ferramentas estatisticas ao projeto de redes ragropode ser classificada como uma
abordagem de aprendizagem de maquina. Tais desaneotos, no contexto atual de
riqueza de dados, devido & existéncia de sisteasck confere originalidade e contribuicdo
a proposta e resultados obtidos.

Sobre aplicacdes a uma industria quimica

Na caldeira o coeficiente de correlacdo do modéé\ R0,99) superou o obtido por
RLM (0,94) e esse elevado valor, proximo a um, aidsitleravel garantia de sua aplicacao,
mesmo sendo um equipamento que envolve aspectegdeanca, tanto para inferéncia como

para aplicacdo a modelos avancados.
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Na coluna, o coeficiente de correlacdo R? obtidoRI¥A foi igual a 0,834 superou o
obtido por RLM que foi igual a 0,452, demonstrandn ganho consideravel da técnica,
sendo esta pela primeira vez empregada na FCC%Auparem predicdo de uma variavel.

O resultado desse estudo possibilitou ampliar (hecmento dos sistemas avaliados.
Com isso novas otimizacdes passam a ser possiggiscbmo 0s ganhos previstos nesse
estudo, os quais tém um aspecto em reducdo desaséwionados a substituicdo de um

instrumento e aumento na quantidade de informad@@socesso.

Sugestdes para trabalhos futuros

A motivagéo para trabalhos futuros é dar contimledao estudo desenvolvido nessa
dissertacéo visto as possibilidades de ganhos ldzggo da técnica de RNA na industria.
Dentre as principais sugestdes pode-se citar:

- Testar 0 uso das componentes principais comadagrdas redes neuronais;

- Implementar as redes desenvolvidas no sistemansgfrio e usa-las como sensores
virtuais;

- Usar os modelos desenvolvidos também para otg@@a controle dos processos;

- Incorporar a metodologia desenvolvida, etapasadaliacdo do modelo de rede e
recalibracdo do mesmo, se necessario;

- Modelar outros equipamentos da planta usandat@dolegia proposta;

- Modelar a planta completa usando redes neuroa@es;és dos novos tipos de redes “deep

learning”.
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APENDICE A.1

Técnicas auxiliares para tratamento de dados

As técnicas descritas aqui, usadas em complementestudo de RNA, tém por
finalidade examinar os dados, visto que ao premaeaaliar os dados para uso em modelo de
regressdo deve-se considerar o tamanho da amasrautliers a distribuicdo e a
transformacéo dos dados bem como a possibilidadeddg&o na quantidade de variaveis que
devem compor a construcdo do modelo. A abordageangdesenvolvimento de modelo de
regressao linear maltipla (RLM) é aqui incluidag@arover um modelo mais simples para

comparacao com as RNA.

A.l O Coeficiente de correlacao R?

O objetivo do coeficiente de correlacdo R, definpda Equacdo A.1.1, € medir a
relagdo entre duas variaveis aleatorias. Com essdtado é possivel avaliar a eficiéncia de
uma determinada técnica bem como compara-la cora.out

Na prética, o R2 fornece informacdes sobre a ferghrecdo da correlacdo variando,
portanto de —1 a +1, em que O (zero) indica quehdérelacdo, 1 (um) indica uma relacéo
positiva perfeita (quando uma variavel aumenta atarya outra variavel também aumenta
em valor), e =1 (menos um) indica uma relacdo timegyativa perfeita (se uma variavel
aumenta em valor, a outra variavel diminui em ValBtevando o coeficiente de correlacéao
ao quadrado, o valor resultante (R?) ira representarca, ou amplitude, da correlacao, (Dell,
2016).

_ 2x—x)(2-%)
k= (Jz(x—az)z ¥ (Z—%)2 ) (A.1.1)

Em que:
x = valores reais

média dos valores reais

x

=
I

valores preditos

X = média dos valores preditos
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A.2 O t-test

O objetivo deste teste é avaliar as diferencasrdaias entre dois grupos sendo esses
independentes ou dependentes entre si.

Os valores d@, reportados nt-test sdo comumente usados para testar uma "hipotese
nula”, que afirma em geral que ndo existe qualdiferenca entre dois grupos, ou que ndo ha
nenhuma correlacao entre um par de dados.

O valorp reportado nd-testrepresenta a probabilidade de erro envolvido esitaaca
hipotese de investigacdo sobre a existéncia dedifier@nca. Ou seja, esta é a probabilidade
de erro associado com a rejeicdo da hipotese deimendiferenca entre as duas categorias de

observacdes na populacdo quando, na verdade, tagepdverdadeira (Dell, 2016).

A3 Reducéo na quantidade de variaveis

Trés recursos foram utilizados nessa dissertag@oocmtuito de apresentar ao modelo
somente as variaveis mais significantes na suatrogds ou retirar alguma variavel que
possa ter o mesmo nivel de informagdo que out@eisso se tornando desnecesséria. Os
métodos utilizados foram a Analise de Sensibilidadénalise de componentes principais
(PCA) e a Multicolinearidade.

A4 Analise de sensibilidade

O célculo da andlise de sensibilidade é uma razéie e erro da rede quando a variavel
esta indisponivel, substituida pela sua média, peio total da rede quando os valores da
variavel sdo usados como entradas na rede, Ddl6)2Bssa ferramenta possibilita avaliar se
alguma variavel contribui ou prejudica no modeloariveis que possuem andlise de
sensibilidade igual a 1,0 ou menos nao contribuana @ modelo e, portanto devem ser
retiradas do treinamento da rede. Se a razdo & mae 1 a variavel ajuda na solugdo do

problema.
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A5 Andlise de componentes principais

A técnica PCA tem como objetivo reduzir a dimenalmtade de um conjunto de
variaveis mantendo a maxima variabilidade em terdeogstrutura de variancia-covariancia
através de um novo conjunto de sistemas de coatdsmpie € menor em dimenséo do que o
namero de variaveis originais. Cada coordenada owo rsistema é conhecido como um
componente principal (CP), (Dell, 2016).

Na Equacdo A.1.%;; sdo as constantes a serem determinadas para g®raEmes

principaisz, , z, ..., z, que representaréo as variaveisx,, ..., x,, (Montgomery, 2004).

(Zl = C11Xq + C12Xo + .-+ Clep
Z, = C1Xq + CyoXo + -+ Cszp
{ (A.1.2)

kZp = Cp1X1 + Cp2X2 + -4+ Cppxp

Um diagrama esquematico de um modelo, de dois coempes principais, usado para
representar trés varidveis é mostrado na Figura 46.

Fonte: Dell (2016)

Figura 46 Representagdo da transformacgéo de ti@se@ em dois CP

A centralizacdo de X como parte da etapa de préepsamento, cria um ponto de
origem para o0 novo sistema de coordenadas. A agaatde PC1 é escolhida de maneira a
capturar a maxima variabilidade nos dados. Cadare#dsdo do conjunto de dados originais
x; = (x1,x,) € projetada em PC1. A esta projecao da-se o neseode representado por

t;, sendo esse valor o que representara o novo ¢orgerdados = (¢t;, ..., ty) (Dell, 2016).
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Para modelos multidimensionais, o conjunto de coraptes principais forma um
sistema ortogonal com o ponto de origem dado példiandos dados originais e orientacdo
definida por fatores (designado coitnading) (Dell, 2016).

Duas medidas Uteis para diagndstico do modelo aganentes principais sdo a Fracao
da variacdo explicada R2X e a Fracéo da variagaagta Q2X (Dell, 2016).

R2X é medido em toda a amostragem dado pela Eqéatd

somda dos quadrados dos residuos
R2X =1- 1 (A.1.3)

soma do quadrado

Para um modelo de componentes principais dooomponentes, o0 R2X acumulado é

dado pela Equacgéo A.1.4:

2
~A
Zi,j(xi,j— X L',j)

. x2
Zl,j Xij

R%?X (Acum) =1 — (A.1.4)

Em que:
x{f‘j € o valor predito do modelo de componentes praisjcomA componentes, para
ai-ésimaobservacao dpésimavariavel.
Quanto mais significante for a componente pringipaior serd R2X. Um modelo com

suficientes componentes principais tem o valor p&&imo de 1,0.

Q? dado pela Equacdo A.1.5 é matematicamente @déatiR2X, diferindo-se que se
trata de uma medi¢do usando amostras que ndo fmsadas na construgdo do modelo de

componentes principais.

QZ —1— soma dos quadrados dos residuos preditos (A 1 5)

soma dos quadrados dos residuos para o componente anterior

Para um modelo com A componentes principais Q2 atado € definido pela Equacédo
A.1.6:
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A soma dos quadrados dos residuos preditos

Q*(Acum) =1 - [I&,

soma dos quadrados dos residuos para o componente anterior

(A.1.6)

A.6 Multicolinearidade

Entende-se por multicolinearidade a melhor corésladinear entre variaveis
independentes. Estimativas dos coeficientes ficamdeterminados na presenca de
multicolinearidade e seus erros-padrbes sao iafiniPara multicolinearidade inferior, as

estimativas dos coeficientes pode até ser posSitakoft (2016).

A.7 Outliers

Outliers sdo observacdes que ndo se encaixam na tendé@romalndos dados. A
permanéncia desses valores pode prejudicar a ggastdo modelo.

Usando técnica estatistica, msliers podem ser detectados pelo valor dosres cujos
valores atipicos sao visualizados pelo valor chantkdHotelling, representado por T2, dado
pela Equacéo A.1.7, Dell (2016).

t
T? = SR, & (A.L1.7)
ik

Em que:
T? € o valor Hotelling;

tix € oscoredai ésima observacao parakoésimo componente;

2 7z N . .
sii € avariancia estimada dg

Outliers moderados, os quais tém pouca capacidade de “poxarodelo ndo sdo
facilmente observados pelo valor de Hotelling, sendcessério calcular um valor chamado
Distancia do Modelo, ou D-To-Model (DTM), dado p&lquacédo A.1.8, complementada pela
Equacao A.1.9.

~ 2
2L (xij=2i5)

DF

DTM = (A.1.8)
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DF=M-C (A.1.9)

Em que:

X;; S80 0s elementos das variaveis originais;
Rj; sdo os elementos das variaveis preditas;
DF é o grau de liberdade;

M é o numero de variaveis originais;

C é o numero de componentes principais;

Outro parametro que pode ser obtido é chanRmleer, sendo seu valor dado pela
Equacdo A.1.10, e exprime a importancia de uma dadavel no modelo.

SV]'
0
SV]-

Power =1 — (A.1.10)

Em que:
SV; é a variacéo padréo dos residuos;

SV € o desvio padrao inicial.

As técnicas Hotelling, DTM e Power sdo encontradasoftware Statistica no modulo
PCA.
Nesta dissertacdo, a verificacdo aagliers empregando as técnicas acima foi feita
nos dados originais com o objetivo de sua retidam&danco de dados. O valor de Power foi
usado quando da aplicacdo da técnica de PCA cdijetvo da reducédo de dimensionalidade

nas variaveis de entrada.

A.8 A Regressadinear multipla (RLM)

A RLM, assim como a RNA, tem por objetivo represeniima correlacdo entre
variaveis de modo que uma delas possa ser calcatadancdo das demais. O resultado de
sua eficiéncia € dado através de um valor de geefee de correlacdo (R?). Quanto mais
proximo de 1 (um) melhor a correlacéo estabelesidee as variaveis.

O principio de resolucdo deste problema € ajustaa linha reta em um espaco n-
dimensional (onde n é o niumero de variaveis inddgmtes) para certo nimero de pontos. No
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caso mais simples (uma variavel dependente e uméehindependente) visualiza-se um
grafico de dispersdo onde ssatterplotssdo parcelas bidimensionais dos escores em um par
de variaveis, (Dell, 2016).

Quando na avaliacdo da correlacdo entre variadstés Fesente apenas uma variavel
independente para relacionar-se a uma varidveindepée, a equacdo A.1.11 é a que define
essa abordagem. Nesse caso, uma linha pode salizasia no espaco bidimensional.

y = ﬁg + )lel + ¢ (Alll)

Onde:

y = variavel de saida, dependente;

Bo = constante ou interceptacéo da reta;
B1 = inclinag&o da curva;

x = variavel de entrada, independente;
€= erro

Bo € B; sdo também chamados de coeficientes de regressao.

No caso da andlise multivariada, quando ha maisydevariavel independente, a linha
de regresséo nao pode ser visualizada no espdgteb&lonal, mas pode ser calculada, sendo
o célculo mais complexo. Um modelo de RLM descrevea relagcdo entre um conjunto de
variaveis quantitativas independentes paraj € {1,..,k} e uma variavel quantitativa

dependentg na forma da Equacéo A.1.12, Statsoft (2016).

Y =Po+ Pix1+ Poxo+ o+ Prxp & (A.1.12)

O parametrgs; representa a variagdo esperada na resggsta unidade de variagao
unitaria emx;, quando todos os outros regressores (ou variaveependentesy; (i # j)
forem mantidos constantes.

A resolucdo da Equacédo A.1.12 é feita pelo métaordinimos quadrados (Statsoft,
2016). A linha de regresséo expressa a melhorg&evia varidvel dependentg dadas as
variaveis independentes Quanto menor for a variabilidade dos valoresdiess em torno

da linha de regresséao em relacéo a variabilidaat®afyimelhor é a previsao, Dell (2016).



Pesos e biases nos modelos da caldeira e coluna

APENDICE A.2

Tabela 16 Pesos e biases na estimacgdo dos pardmetneodelo da caldeira

Pesos dos neurdnios entre a camada de entradammda escondida

Variavel 10A . ZOA . 30A . 40A . 5°A . GOA . 7°A . 8°A . goA . 10? .
Neuronio | Neurdnio| Neurdnio| Neuronio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neuronio
Vazao de vapor t/h 0,18514 | -0,52487| 0,01513| 2,83291| -0,52954| -4,01053| -0,50739| -3,08112| -1,86964| 1,44653
Vazao de agua m3/h -0,28668| -0,65178| 0,21042| 1,12357| 0,02544| -1,83718| 0,05884 | -1,01491| -0,71745| 1,12922
Vazao de gas natural kg/h| 0,77648 | 1,23358 | -0,70111| 3,51948| 0,20296| -1,20836| 1,05588| -5,73269| -5,45486| 4,61751
Vazdo de ar kg/h 2,95139 | -2,64227|-1,85047| 4,33727| -2,02744 -2,15356| -0,10401| -2,54601| -3,54617| -0,18567
Presséo kgf/cm?2 -1,01367| -0,06245| 1,53013]| -2,63596| -0,44967| 1,35886| 0,26165| 1,13033| 0,5454 | -0,81888
T gases de combustao °C| -0,07095 | -0,30184| -0,5722 | 3,65318| 4,41297| -2,80871| -1,69163| -4,6301 | -3,83469| 1,51209
Bias de entrada -0,0195 | -1,14925| 1,37953 -4,12859| 0,24794| 2,5881 | 0,64974| 1,98155| 4,49487| -2,6498 |
Pesos dos neurdnios entre a camada escondidaradade saida
1° 20 30 40 50 6° 7° 8° 9o 10°
Neurdnio | Neur6nio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neur6nio| Neurdnio| Neurdnio| Neurbnio| Neurdnio
0,74909 | -4,15357| -0,63688| -0,56973| -0,99609| -0,75956| 1,40045| 2,40715| 0,26755| -1,55311

Bias de entrada | -0,91921|
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Tabela 17 Pesos e biases na estimacao dos par&metncodelo da coluna
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Pesos dos neurbnios entre a camada de entradamada escondida
Variavel 1°A _ 2°A _ 3°A _ 4°A _ 5°A _ 6°A _ 7°A _ 8°A _ 9°A _ 10? _ 11? _ 12? _
Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio | Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio
Carga -1,40121 1,45940 2,50964 -0,59222 -2,41352464@5| 0,76770| -0,01849 0,28757 -2,19953 1,80404,086%6
Ra\zligocrarga -0,13691| 1,96583 -0,07053 1,49174 -1,99838 0,06F1782086 | -0,04445 0,12681 0,86720 -0,22070 -0,22184
Arraste 1,06713| -0,1839p0 -1,37325 0,64951 -1,4964%26905| -0,2698 0,71068 -0,31166 1,42902 0,62600,11224
Soda 0,31300, 1,90994 0,79085 -0,71957 -1,74751 8044 -0,01145 -0,10811 0,09103 -1,47905 0,49251 32BO
Refluxo -0,76425 0,83154 -0,49610 -0,46430 -1,2734244882| -0,20664 -0,03311 0,06108 -0,56071 1,79p2B13279
T carga 1,36334| -1,78166 -0,0037Y3 -0,66338 -1,227@642324 | 0,63872 0,22929 -0,225f1 5,48920 0,00408,01562
pH carga -0,56572 -2,17227 -0,81313 0,69073 2,5481838159| -1,05941 0,20862 0,21011 0,43461 -1,406D406184
T flash 1,15506| -0,81558 1,27184 1,62564 0,15610,083L7| 1,59255/ 0,29223 -0,07463 1,86087 0,69156 35QR
P flash -0,70798 -0,4947p -0,85261 1,35763 2,1257205224 | -1,42081 -0,48417 0,43749 -2,66727 1,03811,08389
DP recheio sup| -1,10877 0,45626 0,59832 3,04906 749B8| 0,16282| -0,81900 -0,10790 0,27887 1,94076 52%9 -0,06265
Bias de entrada| -0,44930 -0,937#3 -0,39202 -2,2634B02657| 0,77295 -0,36408 0,33579 0,11474 -0,7182B03524| -0,11921
Pesos dos neurdnios entre a camada escondidaradade saida
1° 20 3° 40 50 6° 7° 8° 9o 10° 11° 120
Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio| Neurdnio
1,08696 | -0,37071 0,69620 1,81603 -2,32245 0,1766865303 | 0,36560 -0,14648 -1,152Y6 -2,83058 -0,40696

Bias de entrada | -0,703]]8
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APENDICE A.3

Regressao na coluna: RLM

Usando as 10 variaveis de entrada, os resultadBd Blase encontram na Tabela

18. O coeficiente de correlacdo R? ajustado fd,d&2.
As Tabelas 18 e 19 mais as Figuras 45, 46 e 4%apan os resultados da

predicdo de Nkino fundo da coluna pela técnica RLM.

Tabela 18 Resultados dos coeficientes da RLM naaotom as 10 variaveis de entrada

N=1177 b* Erro padréo de bt B Erro padrdo de lp valor
Interse¢éo -78,2453 14,13409 0,000000
Carga 0,266422 0,059394 0,0002 0,00005 0,000008
Raz&o carga vapor 0,280118 0,050575 1,4650 0,26451 0,000000
Arraste -0,072342 0,039844 -6,6544 3,66502 0,069681
Soda -0,075028 0,028904 -0,0018 0,00071 0,009556
Refluxo -0,343344 0,037123 -0,0018 0,00019 0,000000
T carga -0,304619 0,046896 -0,1815 0,02794 0,000000
pH carga -0,008189 0,027105 -0,1109 0,36700 0,76259
T flash 0,428844 0,053253 0,9453 0,11738 0,000000
P flash -,007119 0,048352 -0,2645 1,79633 0,882982
DP recheio sup -0,106482 0,035946 -0,0041 0,00139 0,003116

b* = coeficiente de regressao que seria obtidmdast as variaveis tivessem sido
padronizadas de modo a se ter média igual a zdes\@o-padréo igual a 1. A vantagem
de se trabalhar com o coeficiente b* esta no fatse poder comparar a contribuicdo
relativa de cada variavel independente na prevdaaariavel dependente.

Excluindo da andlise os regressores sem signifi@afm valor > 0,05) outra
regressdo foi feita cujos resultados se encontramTabela 19. O coeficiente de
correlacdo R? ajustado foi também de 0,452. Dess@eima prossegui-se na validacéo

com a curva obtida pelos coeficientes da Tabela 18.



Tabela 19 Resultados da RLM nas 7 variaveis dedatr
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N=1177 b* Erro padréo de b* B Erro padréo de b valor

Interse¢éo -95,7975 5,999842 0,00000(Q
Carga 0,310812 0,054638 0,0003 0,000045 0,000000
Raz&o carga vapor 0,224683 0,041558 1,175]1] 0,217353 0,000000Q
Soda -0,073280 0,0252545 -0,0018 0,000622 0,003782
Refluxo -0,320150 0,034761 -0,0017, 0,000180 0,000000
T carga -0,329814 0,035458§ -0,1965 0,021122 0,000000
T flash 0,479573 0,037404 1,0571 0,082446 0,000000
DP recheio sup -0,107160 0,034759 -0,0042 0,001349 0,002098

Com os dados da Tabela 18, coluna B, é obtidaweaure da os valores preditos
de NH; fundo em funcéo das 10 variaveis de entrada. Npgds 47 e 48 os valores

preditos e observados, na Figura 49 o grafico dédwes em funcdo dos valores

observados.

Yalores observados

Valores observados e preditos na RLM

Valores preditos

12

0,95 Conf.int.

Figura 47 Dados reais de Nfindo em relacdo aos preditos na RLM com 10 varsav
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Valores preditos e observados de NH3 fundo na RLM
16

— Valores observados
14 L — Valores preditos

12t

10 b

1 161 321 481 641 501 961 1121
81 241 401 561 721 881 1041

Figura 48 Dados reais e preditos dezNiithdo na RLM com 10 variaveis

Valores observados vs. residuos na RLM

Residuos

-2 0 2 4 6 8 10 12 14 16

“alores observados 0,95 Conf.Int.

Figura 49 Residuos de Niundo pela RLM em relacédo aos dados reais conafi@weis

Validacdo da RLM da coluna

Na validacdo da RLM, os mesmos 589 dados da vaidata RNA foram
apresentados aos coeficientes da curva obtidaladlela 18, coluna B. O coeficiente de
correlagdo dessa andlise foi de 0,485, semelhantdtado na construgdo do modelo. As

Figuras 50 e 51 apresentam os valores preditoamerite com os dados reais.
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Figura 50 Valores preditos e observados na val@deZRLM na coluna
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Figura 51 Valores preditos e observados com ossddevalidacdo da RLM na coluna



