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Resumo

No contexto da nova onda de transformacoes digitais conhecida como 42
revolucao industrial, técnicas baseadas em Inteligéncia Artificial tem se po-
pularizado para resolver problemas tipicos da industria como a reconciliacao
de dados. Para este fim, algoritmos de machine learning se apresentam
como uma alternativa promissora frente as abordagens classicas de progra-
magao nao-linear, devido ao seu menor custo computacional. Neste trabalho
investiga-se o uso de redes neuronais autoassociativas para reconciliar varia-
veis de uma planta simulada de producao de fenilbenzeno em estado esta-
cionéario. O desempenho da rede é avaliado assim como as implicagoes de
combina-la com equagoes de balanco de massa. As técnicas utilizadas apre-
sentaram bons resultados, sendo capaz de produzir estimativas melhores do
que as medig¢oes originais e sugerindo que o desempenho do modelo pode ser

melhorado pela insercao de equacgoes fenomenoldgicas na fungao objetivo.

vil
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Capitulo 1

Introducao

O paradigma da coleta, armazenamento e processamento de dados vem ga-
nhando muita visibilidade nas tltimas duas décadas. O recente crescimento
do uso de novas tecnologias capazes de utilizar grandes quantidades de dados
para gerar transformacoes em procedimentos cotidianos tem causado signifi-
cativo impacto no dia-a-dia do cidadao poés-moderno. O uso de técnicas como
Big Data, Machine Learning (IA), Internet das coisas (IoT) e Computagao
em Nuvem (CC), entre outros, permite que grandes quantidades de infor-
magcao sejam rapidamente extraidas, processadas e armazenadas, agregando
valor e facilitando processos de tomada de decisao em diversas esferas. O
desenvolvimento e a aplicacao dessas tecnologias tém ficado popularmente
conhecidos como a "4? Revolugao Industrial"gracas as mudangas disruptivas
que as mesmas tém promovido no ambito da automacao e integracao das
atividades industriais. As recentes transformacoes nessa esfera sugerem que
a humanidade pode estar novamente frente a um momento histoérico, onde a
mudanca na logica de producao dos bens de consumo pode transformar com-

pletamente as relagoes de trabalho e a sociedade, como ocorreu na virada



para o século XIX e no inicio do século XX.

A expressao "Data is the new o0il", cunhada pelo matematico britanico
Clive Humby em 2006 [5], ficou famosa ao sugerir que os dados serdo a
grande commodity a ser extraida e processada no século XXI, assim como o
petroleo o foi no século XX. Da mesma maneira que o petroleo, dados também
sao um ativo que necessita ser extraido e processado de forma a se tornar
produto de valor capaz de proporcionar vantagens e ganhos para empresas e
individuos. Na atual realidade de processos quimicos e bioquimicos, extrair
dados significa instrumentar e historiar suas variaveis, e refina-los significa
utilizé-los para extrair da planta a maior quantidade possivel de informagoes
uteis e precisas. Estas informacgoes podem entao ser utilizadas para reduzir
custos e promover ganhos de eficiéncia. No contexto operacional, isso pode
significar desde quantificar a satde de equipamentos para se minimizar os
custos associados a paradas e manutencgoes na planta, até cruzar informacgoes
para se estimar parametros que sejam estratégicos na tomada de decisao
com alta confiabilidade. Na pratica, o acesso facilitado a informacgoes mais
confidveis, em tempo real, tem se transformado em um ativo essencial para
que as empresas possam competir em um mercado globalizado e atender a

legislacoes ambientais cada vez mais exigentes.

Nesta conjuntura, as técnicas de retificagao de dados surgem como uma
estratégia para desempenhar a tarefa de trazer mais confiabilidade as in-
formagoes obtidas. Valendo-se das redundancias que surgem ao se combinar
modelos fenomenologicos com medigoes oriundas dos sensores em uma planta,
esta técnica é capaz de avaliar e corrigir erros provenientes de problemas ine-
rentes as medigoes. Assim, ao garantir que as informacoes obtidas estejam

o mais proximo possivel da realidade, a retificacao de dados torna-se uma



ferramenta fundamental para garantir qualidade e seguranga bem como para

aumentar a eficiéncia dos processos.

1.1 Motivacao

O estudo de técnicas de reconciliacdo de dados (RD) no contexto da en-
genharia quimica tem inicio na década de 60 com a solucao apresentada por
Kuhen & Davidson [33] para um estado estacionério com restri¢des lineares.
Ao longo das décadas seguintes, diversas abordagens foram propostas na lite-
ratura para solucionar casos mais complexos e proximos da realidade. Estas
abordagens consideravam a dindmica e nao-linearidade dos processos, além
de diferentes estratégias para a identificacao de erros seguindo distribuicoes

estatisticas desconhecidas.

Contudo, o problema de RD apresenta caracteristicas que fazem com que
sua implementagao em situacoes reais se torne tarefa dificil. Casos reais
desse problema frequentemente impoem que sistemas complexos de equagoes
algébricas diferencias nao-lineares sejam avaliados, exigindo consideravel es-
for¢o computacional. Por outro lado, para agregar valor & operacao de uma
planta quimica é necessario que o problema de reconciliacao seja resolvido
em tempo real. Dessa forma, muitas estratégias foram sugeridas nos tltimos
50 anos a fim de tentar produzir bons resultados e manter o tempo de cal-
culo baixo o suficiente para que seja possivel uma implementacao on-line. A
grande maioria dessas estratégias publicadas consiste em algoritmos que po-
dem ser classificados em trés grupos: Filtros de Kalman Estendidos (EKF),

Programagao Nao-linear (NLP) e Redes Neuronais Artificiais.

Técnicas de EKF, embora amplamente empregadas, apresentam desem-



penho limitado devido ao fato de considerarem que as restricoes de processo
sao localmente lineares e que a matriz covariancia é conhecida, o que fre-
quentemente nao acontece [8, 26]. As técnicas de NLP foram amplamente
estudadas e apresentaram resultados bastante satisfatorios utilizando estima-
dores robustos associados a técnicas de otimizacao meta-heuristicas e janelas
de tempo de amostragem incrementais [27, 43, 49]. Contudo, esta aborda-
gem apresenta a desvantagem de ser computacionalmente intensiva o que

pode inviabilizar sua implementa¢ao em tempo real.

Por outro lado, o uso de RNs possui a vantagem de fornecer resultados
robustos com baixissimo custo computacional uma vez que a rede tenha
sido treinada. Resultados promissores foram publicados por Bai et al. [§]
usando redes neuronais autoassociativas (AANN). A grande desvantagem
desse algoritmo consiste no fato de ele necessitar de grandes quantidades de
dados para ser treinado, o que muitas vezes nao esta disponivel em situagoes

reais.

No entanto, novos e recentes fatores provenientes do advento da 4* Revo-
lugao Industrial tém criado condi¢oes cada vez mais favoraveis para a apli-
cagao de Redes Neuronais. Um deles consiste no fato de que o aumento no
uso de técnicas de machine learning tem feito com que muito conhecimento
a respeito desse tipo de algoritmo seja amplamente difundido, o que faz com
que seja cada vez mais facil se criar implementacoes eficientes dele. Outro
fator importante diz respeito a principal desvantagem, ja referida, das Re-
des Neuronais: a necessidade de grandes amostras de dados para treina-las.
A maturidade de empresas e instituicoes a respeito da importancia de se
possuir uma arquitetura consistente de armazenamento de dados tem cres-

cido muito nas tltimas décadas, ajudando a garantir a disponibilidade de



amostras grandes o suficiente para realizar o treinamento.

Aliado a isso, as tecnologias recentes voltadas para obtencao, armazena-
mento e processamento de dados tém tornado cada vez mais facil o desenvol-
vimento de arquiteturas desse tipo. Essas condi¢oes fazem com que muito
mais dados estejam disponiveis para o treinamento de RNs, viabilizando o

seu uso em maior escala.

1.2 Objetivos

Devido aos fatores apresentados na secao anterior e aos bons resultados ja
publicados na literatura |8, 47|, o uso de RNs aplicadas ao problema de RD se
apresenta como uma alternativa promissora. Por originalmente consistirem
em uma técnica totalmente baseadas em dados, as redes inferem os padroes
expressados a partir dos modelos fisico-quimicos puramente por meio das
correlagoes presentes no conjunto de dados utilizado |26, 31, 47]. Neste ponto,
esta abordagem se diferencia significativamente das técnicas de reconciliacao
classicas, as quais utilizam estes modelos como fonte de informagao a respeito

do comportamento das variaveis [13, 33, 40].

Dentre as diferentes implementacoes de redes neuronais ja realizadas para
reconciliagao de dados, destaca-se o uso de redes autoassociativas |9, 22, 31].
Baseando-se em um principio de compressao e regeneragao de informagoes|32],
esta técnica demonstrou ser capaz de filtrar ruidos presentes nas medigoes e
promover uma melhoria na qualidade dos dados mesmo na na auséncia das
equagoes fenomenologicas [22, 26, 47]. Contudo, trabalhos recentes sugerem
que o desempenho desta abordagem pode ser melhorado combinando-a com

estas equagoes (8, 9].



A partir do panorama tracado, este trabalho se propoe a avaliar o desem-
penho das redes autoassociativas para realizar a reconciliagao em uma planta
estacionaria simulada de fenilbenzeno. Sao considerados cenarios com e sem
a presenca das equacoes de balanco, de forma a avaliar qual é o impacto do
uso destas no desempenho das RNs para melhorar a qualidade das medigoes

e reduzir as violagoes nos modelos fisicos.

1.3 Organizagao

Este trabalho esta estruturado em 6 capitulos, incluindo esta breve Intro-
dugao. No Capitulo 2 é realizada uma revisao bibliografica do problema de
RD e do uso de RNs no contexto da engenharia quimica. No Capitulo 3, o
processo de produgao de fenilbenzeno usado como base para a exploracao do
problema de RD ¢ descrito em detalhes. No Capitulo 4 sao introduzidas as
diferentes condicoes e formulacoes matematicas utilizadas para se treinar as
RNs e avaliar seu desempenho. No Capitulo 5 sao apresentados os resulta-
dos obtidos e no Capitulo 6 sao descritas as principais conclusoes e sugestoes

para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 A técnica de reconciliacao de dados

De forma geral, a operagao correta de uma planta quimica depende de
medidas de processo confidveis. Procedimentos rotineiros como o controle
da qualidade do produto gerado, o monitoramento e ajuste das faixas de
operacgao e a garantia da seguranca dos operadores sao altamente influencia-
dos pela acuracia das medigoes disponiveis, sejam elas oriundas de sensores
ou analises laboratoriais. Assim, para se garantir a eficiéncia e a viabili-
dade econdmica da operacao, é essencial ser capaz de estimar com alguma

confianca seus parametros relevantes.

No entanto, a grande maioria das informagoes obtidas diretamente dos
instrumentos da planta e equipamentos de laboratério nao tem um grau de
confiabilidade tao elevado quanto o desejado. Tipicamente, os valores obti-
dos por sensores e rotinas de medigao estao corrompidos por diferentes tipos

de erro. A operagao correta desses sensores estd sujeita a véarios problemas



como mé instalacao, ma calibragao, falhas mecénicas, mau funcionamento
de componentes fisicos, flutuacoes de energia elétrica, deterioracao e a im-
precisao inerentes aos proprios equipamentos. Essa deterioracao dos dados
pode se manifestar na forma de erros pequenos e aleatérios ou de erros di-
tos grosseiros, que representam erros sistematicos ou valores espurios, muito

distantes do valor real da variavel sendo medida [36].

Apesar da dificuldade de se obter valores confidveis das medicoes dire-
tas, pode-se utilizar métodos matematicos para ajustar as medi¢oes cruas
obtidas. Isso porque informacoes a respeito do estado da planta podem ser
extraidas a partir de modelos tedéricos ou empiricos, como balangos de massa
e energia ou equacgoes com parametros estimados. Além disso, a maioria das
plantas monitora mais variaveis do que seria necessario para se determinar
completamente o seu estado usando as equacgoes fenomenologicas. Assim, é
possivel combinar as medigoes disponiveis com modelos e balangos para se
chegar a estimativas das variaveis mais proximas da realidade. Vale ressaltar
que o rigor considerado ao avaliar a acuricia de um modelo deve ser inversa-
mente proporcional & magnitude dos ruidos de medi¢ao. Se a varidncia dos
erros de medigao for grande, modelos nao tao acurados podem gerar ganhos
valiosos para a retificagao dos dados. No entanto, se os ruidos forem peque-
nos, sera necessario modelos muito acurados para garantir que os resultados
obtidos pela retificacao sejam de fato mais proximos da realidade do que as

informagoes advindas diretamente dos sensores [35, 40].

Nesse contexto, a reconciliacao de dados surge como uma técnica que
utiliza as redundancias espaciais e temporais das medidas em relacao aos
modelos fenomenoloégicos para gerar melhores estimativas para as varidveis

da planta. Medicoes sao ditas espacialmente redundantes quando existem



mais dados do que o suficiente para se definir completamente o estado de
um modelo em um dado instante de tempo, e temporalmente redundantes
quando medigoes de instantes de tempo passados estao disponiveis e podem
ser utilizadas para estimacao de outras variaveis no instante de tempo atual

[34]. Redundéncias temporais s@o restritas ao problema de RD dinamico.

O processo de RD é normalmente divido em trés etapas: a classificagao
das variaveis relevantes, a detecgao de erros grosseiros e a reconciliagao pro-
priamente dita, como mostra a figura 2.1. Na primeira etapa, as variaveis
sao separadas entre aquelas que podem ser obtidas ou estimadas a partir das
medicoes, e aquelas que nao sao acessiveis com as informagoes disponiveis,
ditas nao-observaveis. Na segunda etapa, as medi¢oes contendo valores es-
purios sao identificadas através de métodos estatisticos para que possam ser
tratadas de forma diferente dos pequenos erros aleatérios durante a reconci-
liacao de dados. Na terceira etapa, novos valores para as variaveis medidas e
parametros observaveis sao estimados a partir da resolu¢ao de um problema
de otimizacdo com restrigdes |7, 34]. Outras técnicas também empregadas
ao problema de RD procuram reduzir as distor¢oes causadas por erros gros-
seiros usando estimadores robustos, lidando com a sua estimacao e com a

reconciliagdo de dados de forma simultanea [4, 40, 50].

Assim, a reconciliagao de dados visa combinar de maneira 6tima o co-
nhecimento disponivel dos sensores e dos modelos matematicos, respeitando
as particularidades do sistema, para conferir o méximo de confiabilidade aos
parametros relevantes do processo. Contudo, fatores como a complexidade
dos modelos de engenharia quimica, a dificuldade em se prever a distribuicao
estatistica dos erros, e a necessidade de se resolver o problema on-line tornam

dificil a implementagao da RD em uma situagao real. Dessa forma, é de suma



Figura 2.1: Etapas do processo de RD.
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Fonte: Adaptado de Liebman et al. [34].

importancia conhecer bem as estratégias disponiveis e as particularidades do

sistema em questao para que se possa adotar um algoritmo apropriado.

2.2 Erros de Medicao

Conforme exposto, os erros presentes nos dados provenientes de uma planta
podem ser discriminados de acordo com suas caracteristicas e natureza esta-
tistica. Liebman et al. [34] classificaram os erros tipicos de processos reais

nas seguintes categorias:
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e Pequenos erros aleatorios, que resultam de flutuacoes nas medicoes de-
vido & imprecisao dos sensores. Estes erros seguem uma distribuigao
normal com média zero. Por serem oriundos de imprecisoes aleato-
rias nas medicoes dos sensores, erros desse tipo sao considerados nao-
correlacionados, ou seja, nao tém relagao com erros provenientes de

outros sensores ou do mesmo sensor em instantes de tempo diferentes.

e Erros sisteméaticos, também chamados bias, que resultam de proble-
mas reais na planta, como sensores mal instalados ou mal calibrados
inserindo algum tipo de viés na medi¢ao. Este tipo de erro tem a mé-
dia diferente de zero, provocando medi¢oes com valores inferiores ou
superiores ao valor verdadeiro, e costuma apresentar correlagao tem-
poral. Dependendo de sua magnitude, este tipo de erro pode ou nao

representar um valor espurio.

e Erros grosseiros, que podem ser provocados por falhas graves nos senso-
res, vazamentos na planta ou disturbios no processo. Erros deste tipo
apresentam valores espurios, ou seja, discrepancias muito significati-
vas com relagao aos valores verdadeiros. Normalmente, eles podem ser
identificados com facilidade ao se analisar o sinal. Em muitos casos, er-
ros grosseiros nao sao correlacionados com outros erros. Porém, quando
decorrentes de problemas na planta, pode haver correlagao temporal ou

espacial entre eles.

Apesar da distingao feita por Liebman entre erros grosseiros e sistematicos,
outros autores como Kong et al. [30] e Ramamurthi et al. [43] discriminam os
tipos de erro em apenas duas categorias: aleatorios e grosseiros, sendo os erros
sisteméticos incluidos na categoria dos grosseiros. Embora haja diferencas

nas causas e naturezas estatisticas dos tipos de erro, a classificagao em apenas
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duas categorias é ttil, uma vez que é necessario identificar a presenca tanto de
erros grosseiros quanto sistemaéticos antes de se determinar a técnica utilizada
na formulagao do problema de RD. Assim, a partir deste ponto, este trabalho

utilizara o termo erros grosseiros para a identificacao destes dois tipos de erro.

Em casos onde o funcionamento dos sensores se da de maneira correta e as
equagoes fenomenologicas adotadas representam bem o processo, espera-se
que apenas erros pequenos e aleatorios ocorram. Neste caso, o problema de
reconciliacao de dados torna-se mais simples e nao ha a necessidade de muita
preocupagao com a etapa de identificacao de erros grosseiros. No entanto, é
sempre importante realizar anélises estatisticas para identificar se ha ou nao
a presenca de erros grosseiros, pois a presenca dos mesmos introduz um novo
nivel de complexidade no problema, o que pode tornar necessario o uso de

estimadores e técnicas matematicas mais robustas [36, 40].

2.3 Classificacao de Variaveis

Discriminar as varidveis pertencentes ao sistema estudado de acordo com
sua disponibilidade e observabilidade é crucial para formular estrategica-
mente o problema de RD. Segundo Crowe [12], varidveis podem ser classifi-
cadas em redundantes ou nao-redundantes e observaveis ou nao-observaveis.
Variaveis observaveis sao aquelas que podem ser obtidas explicitamente atra-
vés de medigoes ou implicitamente a partir dos modelos do processo fazendo
uso de outras medicoes disponiveis. Analogamente, uma variével é dita nao-
observavel caso a mesma nao seja medida ou nao possa ser obtida através dos

modelos e medi¢oes. Do ponto de vista da redundancia, uma variavel seréa
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considerada redundante se for possivel estima-la mesmo apos sua medicao
ser removida do sistema. Ou seja, uma variavel redundante pode ser obtida
tanto a partir de medigoes explicitas quanto implicitas. Dessa forma, uma
variavel ¢ dita nao-redundante se a mesma se torna nao-observével ao ter sua

medic¢ao removida.

Se empregada juntamente as etapas de projeto de uma planta quimica, a
classificagao de varidveis pode auxiliar na garantia do bom funcionamento da
supervisao do processo. Mapear fatores como a sensibilidade de uma variavel
para o processo, o niamero de vezes que ela aparece nos balancgos e qual a
incerteza inerente ao sensor utilizado para medi-la, ajuda a assegurar a obser-
vabilidade dos parametros relevantes para a operacao. Realizar esse estudo
durante o projeto da planta pode significar instalar mais instrumentos de
medi¢ao em unidades cujos sensores possuam incertezas maiores, ou utilizar
estratégias de medicao mais robustas em partes do processo mais sensiveis.
Essas estratégias sao importantes para prevenir que parametros importantes
se tornem nao-observaveis mediante falhas de sensores, o que poderia levar a

condigbes perigosas de operagao ou até possiveis paradas da planta [36].

Do ponto de vista da reconciliacao de dados, a classificacao de variaveis
é relevante para definir inicialmente quais variaveis farao parte do problema,
quais serao reconciliadas e quais serao estimadas. Esse conhecimento é de-
terminante para a formulacao da funcao objetivo. Além disso, no contexto
do problema, também é importante ter em mente quais varidveis podem se
tornar nao-observéaveis na auséncia de algum dos dados, e quais variaveis li-
mitarao mais o problema. Variaveis que aparecerem mais vezes nas equagoes
de balanco serao mais participativas, influenciando mais no processo de re-

conciliacao. Variaveis nao-redundantes podem tornar inviavel a formulagao

13



do problema se, por algum motivo, sua medigao for interrompida [11, 13, 36].

Algumas metodologias para classificacao de variaveis foram publicadas
na literatura. Mah [36] desenvolveu um método baseado em grafos onde
as unidades do processo sao representadas por nds e as correntes por arcos.
Outra abordagem baseia-se no ordenamento de matrizes e foi desenvolvida
por Crowe et al. [13] para o caso estritamente linear, e estendida por Crowe
[11] para o caso bilinear. Esta técnica se vale das redundancias para separar
o problema em duas etapas, sendo a primeira a reconciliacao das variaveis

medidas e a segunda a obtencao das variaveis nao-medidas.

2.4 Deteccao de erros grosseiros

Como ja pontuado, o objetivo principal da RD é se valer das informacoes
disponiveis para produzir as melhores estimativas possiveis para as varié-
veis do processo. Dessa maneira, para que essa técnica seja bem sucedida é
importante distinguir, dentre os dados utilizados, quais sao de fato represen-
tativos dos que nao representam a realidade do comportamento do sistema.
Estes sao ditos erros grosseiros e sao normalmente decorrentes de falhas nos
instrumentos, no processo ou no modelo matematico. Embora erros gros-
seiros possam ser indicativos importantes de que algo deve ser revisto no
processo ou no modelo, eles nao sao detectaveis pelas técnicas de retificacao
tradicionais, e podem prejudicar os resultados obtidos caso sejam incluidos

na reconciliacao, como sera elucidado adiante.

A técnica mais comum utilizada para a detecgao de erros grosseiros é o
teste estatistico de hipotese. Nele, assume-se que os erros ou residuos da

reconciliacao seguem alguma distribui¢ao probabilistica conhecida, e testa-se
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essa hipotese calculando-se algum parametro relevante a partir dos dados
disponiveis. Dentre os testes mais tradicionais estao o Teste Global [44], o
Teste Nodal [35] e o Teste de Medida [13]. O teste global apenas sinaliza
se ha a presenga de erros grosseiros, enquanto os outros dois também apon-
tam em qual das medigoes o erro se localiza. Baseando-se nos testes citados,
Narasimhan & Mah [39] desenvolveram o teste da Razao Probabilistica Ge-

neralizada que é vantajoso por ser capaz de diferenciar tipos de erro.

Os testes estatisticos sao empregados antes da reconciliagao propriamente
dita e apontam quais medi¢oes devem passar por algum tipo de pré-tratamento
antes da proxima etapa. Uma vez que tenha sido detectado algum erro gros-
seiro, duas estratégias sao possiveis: a remoc¢ao ou a compensacao da medi¢ao
corrompida. A primeira consiste basicamente em remover a medicao do pro-
blema, realizar a reconciliagao e estimar o seu valor utilizando-se os novos
valores das variaveis e os modelos. A segunda consiste em se utilizar de al-
guma técnica para se estimar a magnitude do erro e assim compensar o valor

da variavel antes de prosseguir para a reconciliagao [7].

Caso haja a presenca de um tnico valor espiirio por medi¢ao, os pro-
cedimentos descritos acima podem ser realizados sem maiores complicacoes.
Entretanto, se existe a possibilidade de mais de um erro grosseiro, estratégias
mais complexas sao necessarias para traté-los. Narasimhan & Jordache [38|
destacam trés estratégias principais para a deteccao multipla de erros gros-
seiros: eliminacao serial, compensacao serial e a compensagao simultanea ou

coletiva.

A eliminacao serial consiste na realizacao iterativa de testes de hipo-
tese até que todos os erros grosseiros tenham sido detectados. Contudo,

essa abordagem pode criar situagoes onde as medidas removidas se tornam
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nao-observaveis. A compensacao serial é similar & eliminagao serial, mas
as medi¢oes corrompidas sao compensadas em vez de eliminadas. Isso ga-
rante a redundancia do problema, mas torna os resultados da reconciliagao
dependentes da acuracia do estimador utilizado. Por fim, a compensacao si-
multanea consiste na deteccao de todos os erros grosseiros simultaneamente,

em uma Unica iteracao.

Além das técnicas sequenciais apresentadas até aqui, outros autores pro-
puseram o uso de estimadores robustos para realizar a detecgao de erros
grosseiros simultaneamente & reconciliacao. Essa abordagem foi proposta
inicialmente por Tjoa & Biegler [50] e consiste em se utilizar estimadores
robustos para a resolucao do problema de reconciliacao. Esses estimadores
sao funcoes matematicas capazes de conferir menos peso a observagoes con-
sideradas enviesadas, e serd mais aprofundada adiante. Prata [40] fez uma
extensa revisao a respeito do uso de estimadores robustos em problemas de
reconciliacao. No caso onde ha a presenca de multiplos erros grosseiros, essa
técnica apresenta vantagens com relagao aos métodos sequenciais. Como
exposto por Bagajewicz [7], métodos sequenciais podem se tornar computa-
cionalmente custosos na presenca de multiplos erros grosseiros devido ao seu
carater iterativo. Além disso, também existe uma dificuldade inerente a estes
métodos em identificar a real localizacao da medicao corrompida em estados

estacionarios devido a possibilidade de casos degenerados.

2.5 Estratégias de formulacao

O problema de RD aplicado a engenharia quimica foi inicialmente formu-

lado por Kuhen & Davidson [33] como um problema de otimizagao. Neste
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problema a solucao 6tima corresponde aos valores das variaveis que minimi-
zam a diferenca entre os valores medidos e os valores estimados e, simulta-
neamente, respeitam as equagoes de balango. Desde entao, diversos métodos
diferentes foram propostos para lidar com a RD. Como discutido no Capi-
tulo 1, estes métodos podem ser divididos majoritariamente em trés tipos de
abordagem: Filtros de Kalman Extendidos, Redes Neuronais e Programagao

Nao-Linear [30], cada uma com uma formulacao diferente.

O EKF consiste em um algoritmo que combina as medi¢oes das variaveis
2 com estimativas produzidas pelos modelos e a matriz covariancia dos erros
para gerar uma nova estimativa £ [54|. Nesta abordagem o modelo dindmico
é linearizado a cada tempo de amostragem e o problema de RD ¢é formulado
de forma sequencial e iterativa. A principal vantagem do EKF é ser capaz
de fornecer as estimativas com o minimo de varidncia possivel. No entanto,
essa caracteristica so é alcancada em situagoes onde o modelo se comporta de
forma localmente linear e as varidveis e medi¢oes seguem a distribui¢ao nor-
mal [8]. Na maioria dos processos quimicos essas condigoes normalmente nao
sao atendidas, o que deteriora a performance do algoritmo. Além disso, esse
algoritmo também necessita que a matriz correlacao dos erros do processo

sejam estimadas, o que pode ser uma tarefa dificil.

As RNs consistem em uma func¢ao composta por camadas de neurénios
onde cada um representa uma fung¢ao simples com parametros proprios que
devem ser estimados. Elas vem sendo usadas como alternativa para resolver
o problema de retificagao desde a década de 1990 [47]. Nesta abordagem, o
conhecimento do processo nao ¢é utilizado para realizar a reconciliagao como
no caso da NLP. A resolucao do problema de RD usando RNs consiste em se

ajustar os parametros da rede através de um problema de otimizacao usando
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os dados do processo para obter o estimador que minimize o erro entre os
valores reais e os valores estimados. Assim, as medi¢oes reconciliadas sao
obtidas de forma indireta, através de uma funcao treinada com os dados
disponiveis do processo. A grande vantagem das Redes Neuronais é que,
uma vez treinada, a estimativa é feita com baixissimo esfor¢co computacio-
nal. Contudo, podem ser necessarias grandes quantidades de dados de boa

qualidade para treinar a rede|21, 47].

Por fim, a programagao nao-linear consiste em resolver o problema de
otimizagao proposto por Kuhen & Davidson [33| usando diferentes estratégias
para acomodar a dindmica e restrigoes de processo. Essa foi a estratégia mais
estudada até hoje para resolver o problema de RD e foram atingidos bons
resultados para diversos casos. Sua principal desvantagem ainda é o elevado

tempo de calculo que dificulta sua implementacao on-line [10, 40].

Antes de apresentar uma abordagem para o problema de RD usando
Redes Neuronais é fundamental, avaliar mais de perto como funciona esta
técnica e qual o seu panorama atual. Contudo, também é interessante eluci-
dar a formulacao cléssica do problema, baseada em otimizacao e programacao
nao-linear, pois os trabalhos publicados nessa linha apresentam resultados in-

teressantes e trazem valiosas contribui¢oes para a implementacao proposta.

2.6 Formulacao classica

2.6.1 O problema de otimizagao

O problema cléssico de reconciliagao de dados consiste em um problema de

otimizacao onde o objetivo é encontrar o conjunto de valores reconciliados &,

18



parametros estimados p, e varidveis nao medidas w que minimizam a funcao

objetivo escolhida considerando o conjunto de medigdes &: [10, 16|

min F(, ) (2.1)
sujeito as restricoes:

h(Z,u,p) =0 (2.2)

g(z,u,p) <0 (2.3)

i <z<i® (2.4)

p'<p<p’ (2.5)

u' <u<u® (2.6)

Em que h e g sao os vetores que correspondem respectivamente as restrigoes
de igualdade e desigualdade do problema. Os superescritos I e S correspon-
dem, respectivamente, aos limites inferior e superior das variaveis expressos
pelas equagoes 2.4-2.6. Aqui, a escolha da funcao objetivo F' deve considerar

a distribuigao estatistica dos erros [50], como melhor detalhado a seguir.

A fungao objetivo, inicialmente proposta por Kuhen & Davidson [33] e
majoritariamente utilizada na literatura até a década de 1990, é o estimador

de minimos-quadrados ponderados (MQP):

Z—(i’“ _f’“> (2.7)

g
Lk k

Na qual a diferenca para cada uma das k varidveis medidas ), e reconci-
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liadas & corresponde aos erros daquela variavel em um dado instante de
2 , DN . d k_’ . ., 1 E d .
tempo, e 0;° é variancia da k-ésima variavel. Em casos onde os erros sejam

considerados espacialmente correlacionados, pode-se utilizar a forma:

(& —2)V (&~ 1) (2.8)

Em que Z e T sao respectivamente os vetores com as varidveis medidas e
reconciliadas e V é a matriz covariancia das medigoes. Nota-se que a Equa-
¢ao (2.8) reduz-se a Equagao (2.7) para o caso em que as variaveis sao nao

correlacionadas.

Esse estimador corresponde ao estimador de maxima verossimilhanca
para o caso no qual o erro é normalmente distribuido [24]. Contudo, con-
forme abordado por Tjoa & Biegler [50], para casos em que o erro nao siga
uma distribuicao normal ou nao possua média zero, como na presenca de ou-
tliers ou desvios sistematicos, esse estimador torna-se enviesado. Neste caso,
devem-se utilizar estimadores ditos robustos, capazes de associar menos peso

a medigoes enviesadas.

Considerando a formulacao matematica acima, a melhor estratégia para
resolver o problema de RD depende das restricoes impostas que refletem a
natureza do sistema - linear, nao-linear, dindmico ou estacionario. A se-
guir, foi feita uma breve revisao a respeito de como estas restrigoes foram

abordadas até aqui no contexto da engenharia quimica.
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2.6.2 Reconciliacao de dados classica: revisao de traba-

lhos relevantes

Como ja exposto, o problema de RD na engenharia quimica foi inicial-
mente resolvido por Kuhen & Davidson [33]. Eles utilizaram a fungao MQP
para reconciliar apenas varidveis medidas em um processo estacionario com
restri¢oes lineares. Essa formulagao matematica permite que o problema seja
resolvido analiticamente usando multiplicadores de Lagrange. Mah et al. [35]
usaram a solucao analitica de Kuhen e Davidson [33] em um processo onde
existiam varidveis e parametros observaveis nao medidos, estendendo o proce-
dimento para um conjunto incompleto de medidas. Posteriormente, Knepper
& Gorman [29] usaram técnicas de linearizagoes sucessivas para aprimorar a

técnica proposta, aplicando-a ao caso com restricoes nao-lineares.

Uma abordagem diferente foi proposta por Crowe et al. [13| para separar
o problema de obtencao das variaveis reconciliadas do problema de inferéncia
das variaveis observaveis. Foi utilizada uma matriz de projecao para separar
os balangos de massa de unidades do processo com composi¢oes nao medidas
dos demais balancos. Assim, foi possivel dividir o problema linear em um
problema de reconciliacao seguido por um de estimacao de parametros. Esta
abordagem foi estendida por Crowe [11] para o caso onde existem concentra-
¢oes medidas em correntes cuja vazao total é desconhecida. Uma vez que a
separacao dos balangos de massa das unidades com variaveis desconhecidas
tenha sido efetuada, aplica-se uma nova matriz de projecao para separar as
vazoes totais desconhecidas das concentragoes conhecidas. As concentragoes
sao entao ajustadas iterativamente a partir de estimativas iniciais forneci-
dos para as vazoes desconhecidas. Esta abordagem contempla a solucao de

problemas de reconciliagao bilineares.
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A partir da década de 1990, as técnicas de programacao nao-linear passa-
ram a ser amplamente utilizadas para a resolucao do problema de RD, sendo
empregadas inclusive em problemas dinamicos. Tjoa & Biegler [49] utiliza-
ram a colocacao ortogonal de elementos finitos e propuseram um método de
programagao quadratica sequencial para resolver o problema de otimizacao,
atingindo bons resultados com um tempo de céalculo consideravelmente me-
nor. Posteriormente, Liecbman et al. [34] e Kim et al. [27] utilizaram técnicas
de programacao nao-linear, combinando coloca¢ao nao-ortogonal de elemen-
tos finitos com uma abordagem de janela moével de tempo. A estratégia de
janela consiste em utilizar uma quantidade fixa de medigoes em uma janela
que é atualizada com os novos dados sempre que novos dados amostrais sao
disponibilizados. Assim, novos dados sao inseridos e dados mais antigos sao
descartados, reduzindo a extensao do acoplamento temporal e, por conse-
guinte, o tempo de calculo. Esta estratégia tem sido utilizada inclusive em

trabalhos mais recentes para resolver o problema dinamico [40, 43].

Contudo, conforme ressaltado por Liebman et al. [34], é importante ava-
liar o tamanho da janela e a quantidade de instantes de tempo utilizados.
Intervalos pequenos podem levar a resultados muito ruidosos e intervalos
demasiado grandes aumentam consideravelmente o tempo necessario para
a realizagdo dos calculos. Ramamurthi et al. [43] demonstraram como é
possivel se promover melhorias na performance de controladores utilizando
técnicas de RD. Os autores utilizaram uma técnica de linearizagao das res-
tricoes dentro do horizonte de estimacao para acelerar os calculos e tornar

possivel a implementacao do algoritmo on-line.

Além de metodologias aplicadas ao problema de RD dindmico, também

cresceu, no fim do século XX, a quantidade de trabalhos abordando a esti-
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magao simultanea de erros grosseiros. Como pontuado na se¢ao de detecgao
de erros grosseiros, uma das formas de fazer isso é utilizando estimadores ro-
bustos. Essa abordagem consiste em utilizar na funcao objetivo modelos que
atribuam menos peso a medicoes que nao sigam uma distribuicao estatistica

proposta.

Tjoa & Biegler [50] utilizaram uma distribuigao normal contaminada para
contabilizar possiveis outliers. Essa técnica apresentou bons resultados, mas
presume que a frequéncia e distribuigao dos valores espiirios sejam aproxi-
madamente conhecidas. Albuquerque & Biegler [4] comparam um estimador
Fair com a normal contaminada, indicando superioridade do primeiro em
casos onde ha a presenca de variaveis cujo erro médio nao é zero. Segundo
os autores, essa distribuicao é capaz de contabilizar os outliers, mas assume,
assim como o estimador MQP, que a média dos erros é zero, o que frequente-
mente nao é verdade em situacoes reais. Os autores também ressaltam que os
ganhos em se utilizar essa técnica para reconciliar variaveis nao-redundantes

podem nao ser tao significativos.

Como estimadores robustos atribuem pouca importancia a informacoes
advindas de observagoes suspeitas, o valor da variavel nesses casos é obtido
principalmente das restri¢oes. Assim, em casos onde a variavel nao pode ser
obtida a partir das outras, essa técnica pode nao funcionar bem, levando
inclusive a problemas de convergéncia. Liebman et al. [34] propuseram uma
abordagem para a detecgao simultanea de erros sistematicos em sensores.
Os autores sugeriram modificar a funcao objetivo incluindo parametros a
serem estimados para contabilizar os erros. Assim, seria possivel resolver
o problema de reconciliacao, identificar quais sensores possuem desvios sis-

tematicos e estimar o tamanho desses desvios. No entanto, a presenca de
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muitos sensores com potenciais desvios sisteméticos nesse panorama signi-
fica uma quantidade muito grande de parametros a serem estimados, aumen-
tando muito o esfor¢o computacional e levando a potenciais problemas de

convergeéncia.

O uso de métodos nao-deterministicos para o problema nao-linear restrito
de RD foi inicialmente abordado por Wongrat et al. [55]. Os autores utili-
zaram o algoritmo genético para analisar os problemas de descontinuidade e

nao convexidade das fungoes robustas.

2.7 Redes Neuronais Artifciais

Redes neuronais artificiais sao modelos, inspirados no sistema nervoso de
animais, que podem ser treinados para estimar estados e reconhecer padroes.
O sistema nervoso é composto por células nervosas, ditas neurénios, as quais
se conectam entre si por meio de dendritos e axonios. Os dendritos sao pro-
longamentos presentes na célula, por onde os estimulos nervosos sao recebi-
dos. O axonio é o prolongamento celular por onde os estimulos sao enviados.
Um neurdnio normalmente possui alguns dendritos, mas somente um axonio.
Dessa forma, o axonio do neurdnio transmissor se conecta aos dendritos dos
neurdnios receptores e assim por diante, formando as redes neuronais que

compdem o sistema nervoso |3|

Analogamente, redes neuronais artificias também sao compostas por cé-
lulas que recebem entradas de dados, realizam célculos e retornam valores
que podem ser enviados aos proximos neuronios para que sejam realizadas

novas operacgoes.
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Figura 2.2: Esquema de uma rede neuronal feedfoward.

. __&__I_---J Camada
amadas Internas Ao Sulda

Fonte: Adaptado de Aggarwal [3].

A figura 2.2 representa uma RN do tipo feedfoward. Observa-se que a
rede possui uma camada de entrada por onde entram os dados, camadas in-
ternas onde esses dados sao processados e, por fim, uma camada de saida
que processa os dados recebidos da ultima camada interna, para que sejam
obtidos resultados no formato desejado. Uma rede pode possuir tantas ca-
madas internas quanto for desejado, e cada uma delas pode possuir tantos
neurdnios quanto necessario. Assim, apenas as camadas de entrada e saida

tém o formato restrito & quantidade de variaveis que entram e saem da rede.

Cada informacao que trafega entre dois neurénios possui um peso associ-
ado w,,,, e cada neurénio possui um bias b,, em que n identifica o neuronio
em questao e m o neurdnio da camada anterior que envia a informagcao as-
sociada ao peso wy,,. Além disso, os neurénios também possuem fungoes de

ativacao que transformam as informacoes recebidas nos valores enviados para
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a proxima camada. A representacao matemética da resposta de um neuronio

em funcao das entradas é dada por:

Su(@) = FO WanTim + by) (2.9)

Em que S,, é a saida do enésimo neurénio e z compreende os m sinais

recebidos por ele, provenientes da camada anterior da rede.

Existem alguns exemplos de fungoes que podem ser empregadas como
fungao de ativagao. Dentre elas, a mais tradicional é a sigmoide [14]. Essa
funcao é caracterizada por possuir o formato de uma curva em S e por mapear

o dominio de todos os nimeros reais para o intervalo [0,1].

fz) = (2.10)

Para uma rede com miltiplas camadas, as variaveis de saida sao obti-
das através da propagacao da informacao ao longo das camadas, segundo a

Equacao 2.11.

glz) = frF TR (W e+ bY)) BT b)) (210)

Em que L é o numero de cada camada e f* é a funcao de ativacio dos
neurénios da camada L, W é a matriz com os pesos dos neurénios da camada

L, e b o vetor com os bias dos neurénios da camada L.
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E bastante comum que uma RN com multiplas camadas use funcoes de
ativacao diferentes para cada camada visando capturar eficientemente todas
as facetas de fendmenos complexos. Além das redes do tipo feedfoward, onde a
informacao é propagada sempre no sentido entrada-saida da rede, vale a pena
destacar uma outra topologia utilizada para RNs: redes ditas recorrentes
[25, 26], mostrada na figura 2.3. Nesta topologia, a informagao proveniente
da camada de saida ou de alguma das camadas internas pode ser reinserida

na rede e o output é obtido de forma iterativa.

Figura 2.3: Esquema de uma rede neuronal com recorréncias.

Recorréncia

Entrada

Fonte: produzido pelo autor.

Dentro do panorama da engenharia quimica, Himmelblau [21]| publicou
uma revisao a respeito das possibilidades de aplicacao para este modelo.
Além da reconciliacao de dados, destacam-se o uso desse modelo para con-
trole de processos [41], predigao de falhas em equipamentos, e modelagem de
processos com parametros nao-observaveis. Um exemplo deste ultimo caso é
a previsao do indice de fluidez de polimeros, ou modelagem de parametros

reacionais [42].
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2.7.1 Treinando a rede

Como exposto acima, uma rede é capaz de aprender padroes, sendo capaz
de modelar fendomenos complexos e fortemente nao lineares, caracteristica
que torna sua aplicagao interessante no campo da engenharia quimica. No
entanto, para que uma rede seja um modelo fidedigno do sistema de interesse,
ela deve ser treinada a partir de dados representativos do sistema para que

se obtenham valores 6timos dos seus parametros wy,, € b,.

No processo de treinamento, inicialmente uma topologia para a RN deve
ser definida: ntimero de entradas, nimero de saidas, nimero de camadas in-
ternas, quantidade de neuronios das camadas internas, funcao de ativacao de
cada camada, presenca ou nao de recorréncia, entre outros fatores. Uma vez
que a topologia tenha sido definida, é resolvido um problema de otimizacao
onde o vetor solugao sao os parametros da rede que minimizam uma funcao
erro definida. A funcao erro tipicamente calcula a diferenca entre as predicoes
realizadas pela rede e os valores reais das variaveis, frequentemente chama-
dos de targets, mas sua morfologia pode variar com o tipo de padrao que se
deseja ensinar para a rede. Em problemas de regressao, onde as variaveis
estimadas pela rede sao os valores numéricos das variaveis, a funcao erro de
minimos quadrados é amplamente utilizada (Equagao 2.12). Em problemas
de classificacao, onde a resposta da rede é a probabilidade de se obter um

determinado estado, destaca-se o uso da funcao perda logaritmica (Equagao

2.13) [19].

J@) = (e — )’ (2.12)
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J(@) == uyrlog(ir) (2.13)

Exemplificando, em um problema de regressao onde deseja-se estimar as
varidveis ¢y a partir das varidveis £ usando-se uma rede neuronal, o treina-

mento da rede é realizado a partir da minimizagao da seguinte fungao objetivo

J:

min J(w,z,b) = Y (g — grlw, z,b))* (2.14)

Em que z ¢ o vetor com as varidveis de entrada da rede, § o vetor variaveis
de saida, y o vetor de valores reais das varidveis que se deseja estimar, e w
e b os vetores com os parametros 6timos que se deseja obter. O conjunto
de dados em questao é entao utilizado para realizar a avaliacao da fungao
objetivo em diferentes pontos. Apesar deste procedimento necessitar que
a rede possua uma topologia definida, é importante realiza-lo para varias
arquiteturas diferentes a fim de descobrir quais hiperparametros sao os mais
adequados. Estes podem ser definidos como os pardmetros do problema
que controlam o processo de aprendizado e, portanto, precisam ser definidos
previamente ao treinamento da rede. Alguns exemplos de hiperparametros
sao o nimero de camadas da rede e o niimero de neurdnios de cada camada

13].

E importante ressaltar que esse algoritmo s6 é capaz de aprender padroes
que estejam bem representados nos dados fornecidos. Na maioria dos casos, a
rede nao é capaz de extrapolar com confiabilidade fora da faixa das variaveis
que foram usadas no treinamento. Além disso, a eficiéncia do algoritmo tam-
bém esta intimamente ligada a qualidade dos dados de treinamento. Uma

rede treinada com dados pouco confiaveis nao sera capaz de fornecer estima-
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tivas confidveis.

Do ponto de vista da obtencao dos parametros, a técnica de otimizagao
mais comumente utilizada é o backpropagation [3]. Esta técnica consiste em se
calcular o gradiente da funcao objetivo utilizada com relacao aos parametros
da rede, e usar o seu valor multiplicado por uma taxa de aprendizado 7 para
atualizar os valores. O gradiente pode ser calculado em um ponto especifico

do conjunto de dados ou em uma amostra de alguns pontos (Equagoes 2.15

e 2.16).

) (2.15)

oJ

bt+1 — bt . e
n —l 8bn)

(2.16)
A derivada em questao é calculada aplicando-se a regra da cadeia na
Equagao 2.11, com o erro sendo propagado ao longo das camadas de neurdnios

no sentido contrario da informagao — dai o nome da técnica [3].

Existem algumas técnicas diferentes para realizar o célculo do gradiente
em questao. A mais simples é o gradiente descendente estocéstico, onde um
ponto do conjunto de dados é aleatoriamente escolhido para a realizacao do
calculo. Recentemente, foram desenvolvidas novas e mais complexas técni-
cas para lidar com dificuldades no problema de otimizagao como gradientes
ruidosos e esparsos [56]. Um exemplo popular na literatura ¢ o método co-
nhecido como ADAM 28], que além do célculo do gradiente também adapta
as taxas de aprendizado de acordo com critérios especificos para tornar a
otimizacao mais eficaz. Vale destacar que, independentemente da técnica

utilizada, pode ser necessaria uma boa quantidade de avaliacao de gradientes
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para que o algoritmo chegue a um resultado préximo a um minimo local,
devido a grande quantidade de parametros que uma rede pode ter. Devido a
este fato, é crucial que se tenha um conjunto de dados com informagoes sufi-
cientes para capturar toda a complexidade do problema em questao, obtendo

um bom conjunto de parametros para a rede treinada.

Um outro aspecto pertinente a modelos de machine learning deve ser
evidenciado antes de prosseguirmos: o conceito de owverfitting. Em estatis-
tica, esse conceito pode ser definido como “o desenvolvimento de uma anélise
que é demasiadamente representativa das particularidades de um determi-
nado conjunto de dados e pode, portanto, falhar ao realizar estimativas fora
desse conjunto de dados ou observagoes futuras” [1]. A figura 2.4 demonstra

graficamente no que consiste este fenomeno.

Isso muitas vezes ocorre quando se utiliza um modelo com mais para-
metros do que o necessario para se modelar um dado sistema. Assim, para
evitar que isso acontega, é importante separar uma amostra de dados para
testar o algoritmo apods o fim do treinamento. Avaliar um algoritmo com um
conjunto de dados nao utilizado para treini-lo é uma maneira eficiente de

garantir que o mesmo nao sofra de overfitting.
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Figura 2.4: Exemplo de overfitting.

Normal fitting

Overffiting

Fonte: produzido pelo autor.

2.7.2 O problema de reconciliagcao usando redes neuro-

nais

Assim como o problema classico apresentado anteriormente, a RD usando

redes neuronais também consiste em um problema de otimizagao. No en-
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tanto, a sua solugao nao é um vetor com as variaveis da planta reconciliadas
mas sim o vetor de parametros 6timos da rede para o conjunto de dados
estudado. Ou seja, em vez de se buscar diretamente os valores reconciliados,

busca-se a melhor rede capaz de reconciliar os dados naquelas condicoes.

Do ponto de vista matematico, o problema deixa de ser uma otimizacao
restrita para se tornar uma otimizacgao irrestrita, onde a fungao objetivo
reflete a diferenca entre os valores reais das variaveis e os valores estimados

pela rede.

min J(w, &,b) = Y (xx — &x(w, £,1))’ (2.17)

Dessa maneira, buscam-se os parametros da rede que minimizam a di-
ferenca entre as suas estimativas e os valores reais das varidveis. Embora
modelos fisico-quimicos e equagoes de balango nao sejam incluidos de forma
explicita nessa formulacao, uma rede com parametros e hiperparametros oti-
mizados é capaz de inferir estas relagoes a partir dos dados fornecidos. Toda-
via, existem estratégias, como a penalizacao da funcao objetivo, que foram
utilizadas na literatura para incluir os balangos de forma explicita no pro-

blema [15].

(w, Z,b) (2.18)

&>

k
Em que A é a matriz com os coeficientes referentes aos balangos, pe-

nalizando a func¢ao objetivo a partir dos desbalanceamentos gerados pelas

estimativas da rede.
Conforme ja apontado, essa formulagao do problema tem como vantagem
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um baixissimo esfor¢o computacional para a obtencao dos valores reconcili-
ados, uma vez que a rede tenha sido treinada. Além disso, alguma robustez
foi reportada ao usar redes neuronais para reconciliar dados com presenca de
valores esptirios e desvios sisteméticos |8, 47]. No entanto, uma vez que os
modelos sao inferidos pela rede a partir dos dados, caso haja a suspeita de
que as condi¢oes de operacao da planta possam ter sido alteradas, é neces-
sario retreinar a rede com dados representativos dessa nova realidade. Por
fim, um dos principais desafios essa formulacao consiste na necessidade de se
adaptar a funcao objetivo originalmente utilizada no treinamento de redes
neuronais devido & auséncia de dados que representem o valor verdadeiro das
varidveis estimadas. Como veremos a seguir, algumas estratégias diferentes
foram apresentadas na literatura para lidar com a auséncia destes valores.
Bons resultados foram obtidos por Bai et al. [8] em uma coluna de destila-
cao simulada. Por ter sido utilizado um sistema simulado, os autores foram
capazes de treinar a rede utilizando dados perturbados e em seguida avaliar

os resultados usando os valores “reais” da simulagao.

2.7.3 Redes neuronais aplicadas a reconciliagao: revisao

de trabalhos relevantes

Os primeiros trabalhos encontrados na literatura onde RNs foram utiliza-
das para resolver o problema de reconciliacao de dados datam do inicio da

década de 1990.

Karjala et al. [25] utilizaram uma rede recorrente para retificar dados
com ruidos gaussianos em um tanque de armazenamento. Para contornar a

auséncia de dados verdadeiros das variaveis os autores usaram uma estratégia
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onde a rede era usada para prever o estado do sistema um instante de tempo
depois. Os dados perturbados do proximo instante de tempo foram dados
como target para a rede. Mostrou-se que a rede foi capaz de reconciliar
a altura do tanque com razoavel eficiéncia, mas nao a vazao de entrada,
cujo sinal se tornou ainda mais ruidoso. Esse problema foi posteriormente
revisitado pelos autores Himmelblau & Karjala [22] com a inclusao de erros
grosseiros que consistiam de outliers. Novamente, o algoritmo apresentou
bom desempenho bem para reconciliar a altura do tanque, mas tornou a

vazao de entrada mais ruidosa.

Karjala & Himmelblau [26] também avaliaram o uso da mesma técnica em
um reator CSTR nao-isotérmico dinamico. Os resultados da rede recorrente
foram comparados com um EKF e com os resultados obtidos por Liebman et
al. [34] para o mesmo sistema. Os resultados sugerem que a rede apresentou
um desempenho ligeiramente melhor do que os outros dois algoritmos. Os
autores também ressaltam que em casos onde a acurdcia dos modelos nao
é tao alta, a rede tem um desempenho consideravelmente melhor do que os

outros algoritmos, por inferir as estimativas diretamente dos dados.

Terry & Himmelblau [47] utilizaram uma rede feedforward para reconci-
liar dados em um trocador de calor simulado em estado estacionério. Para
lidar com a falta de targets, a rede foi treinada iterativamente com os re-
sultados obtidos em uma iteracao ¢ sendo utilizados como target na iteracao
¢ + 1. Na primeira iteragao foi utilizada a média das variaveis de entrada.
A rede foi treinada até que o valor da func@o atingisse um critério de con-
vergéncia. Foram realizadas simulacoes considerando a presenca apenas de
erros aleatorios e de erros aleatorios junto com erros grosseiros. O desempe-

nho do algoritmo foi comparado com uma técnica de reconciliacao classica
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via programagao nao-linear. Os resultados sugerem que o desempenho da
programagao nao-linear é levemente superior na presenca de apenas erros
aleatorios, mas que a rede apresenta melhor desempenho na presenca de da-
dos com valores espurios e erros grosseiros. Caso seja utilizada uma técnica
de remocao de outliers previamente a reconciliagao, o desempenho dos dois

algoritmos é equiparavel.

O artigo levanta a suspeita de que esse resultado é proveniente da atua-
¢ao das camadas internas da rede como um filtro que atua de forma similar a
uma andlise de componentes principais (PCA) nao-linear. Essa carateristica
foi inicialmente investigada por Kramer [32]|. Ele sugere que redes neuronais
podem funcionar decompondo os sinais das variaveis de entrada em compo-
nentes principais nao-lineares na camada interna para depois reconstrui-los
na proxima camada, prevenindo assim que os resultados sejam enviesados

por valores espurios.

Kramer [31] propds o uso de redes neuronais autoassociativas para a re-
solu¢ao do problema de RD como uma espécie de reconciliagao via PCA
nao-linear [32]. Este algoritmo consiste em uma RN feedforward com uma
topologia especifica capaz de mapear os inputs para o espago dos compo-
nentes principais nao-lineares e em seguida reconstrui-los, gerando valores a
partir de combinagoes nao-lineares dos componentes principais e, portanto,
mais proximos dos valores verdadeiros. A rede em questao é composta tipi-
camente por uma camada de entrada, trés camadas internas, e uma camada
de saida com o mesmo nimero de neurénios da camada de entrada. A pri-
meira camada ¢ alimentada com as medi¢oes do processo, e portanto possui
dimensao igual a do vetor de medidas. A camada de saida produz uma

versao filtrada das medigoes e, normalmente, de mesma dimensao. As trés
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Figura 2.5: Topologia de uma rede neuronal autoassociativa.

Y
Y2
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Compression Regeneration

Fonte: Bai et al. [9].

camadas internas sao denominadas respectivamente camada de mapeamento
(mapping), gargalo (bottleneck) e desmapeamento (demapping). A camada
gargalo deve possuir uma quantidade significativamente menor de neuronios
do que as outras. Segundo o autor, a reducao do ntimero de neurdnios da
camada de mapeamento para a camada gargalo faz as informagoes proveni-
entes dos dados serem comprimidas, decompondo os dados em componentes
principais nao-lineares. Este processo permite que a rede filtre ruidos e ou-
tras informagoes que nao contribuem para a modelagem do fenémeno que se
deseja descrever. Destaca-se que o nimero de neurénios das camadas de ma-
peamento e desmapeamento deve ser grande o suficiente para garantir uma
boa performance sem causar overfitting. Por outro lado, a camada gargalo
deve possuir o menor ntmero de neurdnios possivel para que possa comprimir
os dados sem provocar perda de informagcao. A topologia da rede pode ser

melhor visualizada na figura 2.5

37



Além disso, Kramer sugere que as AANNSs podem ser vistas como a combi-
nagao de duas redes em série com uma camada interna cada [31]. A primeira
delas, composta pelas camadas de entrada, mapeamento e gargalo, projeta
os dados de entrada para um espaco de menor dimensao por meio de uma
transformacao nao-linear. Na sequéncia, a segunda rede, composta pelas ca-
madas de desmapeamento e saida, reconstréi o sinal a partir desse espaco de
menor dimensao, filtrando os ruidos. Como apontado acima, este procedi-
mento é analogo ao que ocorre na analise de componentes principais, onde as
varidveis sao projetadas por meio de uma transformacao linear em um espago

de menor dimensao, e entdo reconstruidas a partir dele [32].

Este algoritmo foi testado pelo autor para reconciliar os valores de tem-
peratura em 5 pratos distintos de uma coluna de destilacao com 50 pratos
[31]. O autor descreve dois procedimentos diferentes para se treinar a rede:
um a ser usado na presenga de erros grosseiros, e outro na auséncia deles.
Portanto, esta abordagem apresenta a desvantagem de tornar necessaria a
identificagao prévia de erros grosseiros, o que implica na utilizacao de algum
dos métodos descritos. Contudo, o autor demonstra que, uma vez que a rede
tenha sido treinada, bons resultados para a reconciliacao podem ser obtidos
mesmo na presenca destes erros. Também é descrito um procedimento para

a estimacao de parametros e dados faltantes.

Du et al. [15] foram os primeiros autores a considerar o uso das equagoes
de balanco explicitamente ao usar RNs para resolver o problema de RD. Os
autores destacam que, embora os trabalhos anteriores mostrem que RNs sao
capazes de diminuir a variancia das variaveis de processo, nao ha garantia de
que as variaveis reconciliadas atendam melhor as equacoes de balanco. No

intuito de melhorar este aspecto do algoritmo, o trabalho propoe uma abor-
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dagem onde as equagoes de balango sao inseridas como penalizagao na fungao
objetivo, de forma a forgcar que os valores reconciliados atendam aos modelos.
Os autores adotaram uma AANN feedforward para reconciliar dados de um
processo de processamento de minerais. A rede foi treinada considerando-se
os balangos de massa como penalizacao na funcao objetivo. A nova técnica
foi denominada rede neuronal autoassociativa baseada em sistema (SBANN).

O algoritmo foi comparado com uma AANN tradicional.

Os resultados mostram que os valores obtidos pela nova abordagem sao
melhores do que os obtidos por uma rede autoassociativa treinada sem con-
siderar os balancos explicitamente. Na presenca de apenas erros aleatorios, a
nova técnica apresentou desempenho ligeiramente melhor mas quando foram
adicionados erros grosseiros, resultados bem mais robustos foram obtidos pela
abordagem desenvolvida. A SBANN também se mostrou capaz de estimar

variaveis observaveis nao-medidas com razoavel assertividade.

Bai et al. [9] usaram a mesma estratégia de Du et al. [15] para o problema
de RD dinamico. Eles incluiram as equagoes de balango na fungao objetivo
usando a discretizacao das derivadas temporais. O algoritmo utilizado foi
a AANN, mas recorréncias foram adicionadas na varidvel que correspondia
a altura do tanque para ajudar a contabilizar a dinamica do processo. Os
autores também utilizaram esta estratégia para reconciliar dados em uma

coluna de destilagao [8].

Neste caso, devido a dificuldade de se obter modelos fenomenologicos que
representassem variaveis como as temperaturas dos pratos em colunas de
destilacao, os autores utilizaram um modelo black-box para penalizar a funcao
objetivo. Os modelos consistiam em redes neuronais feedforward capazes de

estimar valores de variaveis desconhecidas em um instante futuro a partir
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das varidveis reconciliadas em um dado instante. Foi utilizada uma rede para
reconciliar cada variavel. Em ambos os casos os resultados foram promissores,
incluindo a reconciliagao eficiente de dados em casos onde foram induzidas

falhas em sensores.
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Capitulo 3

Sistema Estudado

Com o intuito de se investigar desempenho e limitagoes da aplicagao de
RNs ao problema de RD, foi realizada a simulacao de uma planta quimica
de producao de fenilbenzeno em estado estacionario. A modelagem foi de-
senvolvida através da implementagao das equagoes de balango e modelos
fisico-quimicos por meio da linguagem de programagao python com o auxilio

das bibliotecas scipy [52] e numpy [51].

O processo simulado consiste em um reator CSTR, um tanque de flash,
um aquecedor, um resfriador e uma corrente de reciclo. No reator, ocorre
a conversao de benzeno em fenilbenzeno além da producao de subprodutos,
como sera melhor elucidado a seguir. O tanque de flash separa os diferentes
componentes com base nos pontos de ebulicao. Parte das fragoes mais leves
retornam ao reator por meio de um reciclo. O resfriador e o aquecedor
sao utilizados para garantir que as correntes de reciclo e saida do reator
atinjam as temperaturas de operacao desejadas no reator e no tanque de

flash, conforme ilustrado na figura 3.1. Considera-se que a temperatura da
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corrente de alimentacao é a temperatura utilizada no reator.

O processo em questao foi inspirado no trabalho realizado por Galan-
tine et al. [18]. Foram mantidos o mesmo sistema reacional e a mesma
sequéncia reator-separador-reciclo utilizada pelos autores, mas foram varia-
das as condicoes operacionais de modo a gerar mais dados para o processo
de reconciliagao. Esta configuracao de processo possui um sistema reacional
conhecido, com parametros reacionais e termodinamicos disponiveis na litera-
tura |17, 20|. Contudo, este sistema ¢é governado por equagdes fenomenologi-
cas nao-lineares, representando um certo nivel de complexidade matematica.
Além disso, a planta escolhida representa um tipico processo da industria
quimica com reagao, separacao, reciclo e purga, envolvendo os equipamentos
tipicos: reator, separador (originalmente uma destilagdo, mas simplificado
para um flash), trocadores de calor, misturadores e divisores de corrente.
Estes fatores motivaram a escolha deste processo para a avaliagao do desem-

penho de RNs aplicadas a RD.
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Figura 3.1: Fluxograma do processo.

“+— PURGA SPLITTER

Fonte: produzido pelo autor.

3.1 Descricao da planta e modelagem matema-

tica

Como ja exposto, o sistema acima foi estudado em estado estacionario
utilizando-se os modelos fenomenologicos disponiveis. Para cada simulagao
realizada foram definidas a vazao (F,) e composi¢ao (X;,) de entrada da
planta, as temperaturas e pressoes no reator (P,, T,) e tanque de flash (Pp,
Tr), e a razao de reciclo (Cs). A partir desses dados, todas as vazoes e
composigoes das outras correntes sao calculadas. Em todas as simulagoes re-
alizadas, a composigao da corrente de entrada da planta (X ,) foi considerada

como sendo benzeno puro (X4, = 1.0).

43

FLASH



3.1.1 Reator

A principal reagao presente neste sistema é a pirolise do benzeno em fenil-
benzeno e gas hidrogénio (reac¢ao 1). Uma outra rea¢ao nao desejada também
ocorre em paralelo, gerando meta-terfenilo (reagao 2). Ambas as reagoes sao

reversiveis [17].

2CgHg == CyoHy, + Hy

C61—116 + CI2H10 N C181—114 + H2

Para a facilitar a representagao dos diferentes componentes quimicos em
formulas matemaéticas, os mesmos serao identificados como compostos A, B,

C e D de acordo com a Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Representacao dos compostos

Formula | Representagao
CeHg A
CioHyg B
H, C
CisHyy D

Fonte: produzido pelo autor.

Para as reacoes deste processo foi utilizado o modelo de lei de poténcias

com as constantes reacionais.

Realizando-se o balang¢o de massa por componente, obtemos a Equagao
3.1, onde N; é o nimero de mols do componente ¢ dentro do reator, I g, €

F; rout sao0 respectivamente as vazoes molares de entrada e saida do compo-
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nente i, V,. € o volume do reator, e (r;) é a taxa volumétrica de produgao do

componente ¢ no meio reacional.

dN;
dt

= E,Rin - E,Rout + V;‘(rz) (31)

Considerando mistura perfeita e estado estacionario dentro do reator, e
introduzindo a variavel X; que corresponde a fracao molar do componente %,

¢é obtida a Equacao 3.2 a partir da Equacao 3.1.

FrinXi rin — FroutXi,rout + Vr(r;) =0 (3.2)

As reagoes em questao ocorrem em fase gasosa. Pressao e temperatura
sao consideradas constantes durante a reacao e, devido ao fato de ambas as
reacoes serem equimolares, o volume reacional também pode ser considerado
constante. Assim, usando o modelo de lei de poténcias com as pressoes
parciais de cada componente (P g), as taxas (r;) podem ser escritas de acordo
com as Equacoes 3.4, 3.5, 3.6 e 3.7, em que k4, ky, sa0 respectivamente as

constante de velocidade direta e reversa da reagao n.

Pi,R = PrXi,Rout (33)
(ra) = —k1aP2 g + kv PorPor — koaPo r Py + koy PorPar (3.4)
1
(1) = é[kldpf,]% — k12 Py rP. g) — k2aParPo.r + kor Pe pPar (3.5)
1 2
(re) = é[kldpa,R — k1 Py P R] + k2aPa,rPo.r — kor Pe rPar (3.6)
(ra) = k2aPo,rPor — kor Pe.rPur (3.7)
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As constantes de velocidade sao fungoes da temperatura T, e podem ser
calculadas usando a lei de Arrhenius (Equagao 3.8). Esta depende da energia

de ativagao da reagdo E, e da constante k,, obtidas de [17] (tabela 3.2).

_E,
knk = ko(nk)e RT (38)

Tabela 3.2: Constantes de velocidade das reagoes de formagao de fenilbenzeno
(n = 1) e meta-terfenilo (n = 2).

Reagao ko(s™') | Eu(cal /mol)
Direta, n =1 | 3,235x10° 30190
Reversa, n = 1 | 1,0205x10° 30190
Direta, n =2 | 3, 7545x10° 30190
Reversa, n = 2 | 7,9544x10° 30190

Fonte: produzido pelo autor.

Dessa forma, definindo-se V,., T,, P,, a vazao Fg;, e as composicoes de
entrada X; rin, 0 sistema estara totalmente especificado. 7T, juntamente com
as informagoes da tabela 3.2 nos permite calcular as constantes reacionais.
Inserindo as Equagoes 3.3, 3.4, 3.5, 3.6 e 3.7 nos balangos de massa por com-
ponente este conjunto de equacoes torna-se um sistema nao-linear totalmente
especificado, onde as incognitas sao X; rout € Frout, € pode ser resolvido por
métodos numeéricos. No presente trabalho, foi utilizado o método Powell
hibrido modificado como implementado no pacote MINPACK [37]. Foi utili-

zado V, = 1m?.

3.1.2 Tanque de Flash

No tanque de flash, os componentes sao separados a partir do equilibrio

liquido-vapor. A mistura forma duas fases em equilibrio termodindmico com
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composicoes diferentes, sendo a fase liquida rica nos componentes menos

volateis e a fase vapor rica nos mais volateis.

O balanc¢o de massa por componente no tanque de flash pode ser escrito
com o auxilio do parametro [ que representa a fracao de vapor no flash com
relagdo a carga abastecida (Equagoes 3.9 e 3.10). As vazoes e composigoes de
entrada, fracdo de vapor e fracao liquida sao escritas respectivamente (Fp,,

XiFin), (Frv, Xirv) e (Frr, XirL).

_ Fry
B = T (3.9)
Xirin =0 Xipv + (1 —0) XirrL (3.10)

A relagao entre os componentes em cada fase pode ser obtida a partir de
um modelo de equilibrio liquido-vapor. No presente trabalho foi utilizada a
lei de Raoult [45]. Este modelo assume que a fase gasosa tem comportamento
ideal, e que a fase liquida forma uma mistura também ideal. O equilibrio
entre as fases pode ser expresso pela Equacao 3.11 para cada componente 1,
em que Pr é a pressao total dentro do tanque, e Pfl‘ff é a pressao de saturacao

do componente i na temperatura 7.

Pp Xirv = P'% XirrL (3.11)

Pf‘}f é frequentemente calculado através de correlacoes semi-empiricas que
estabelecem P** = f(T'). No presente trabalho foram utilizados os modelos
de Antoine [48| para os compostos A, B e C, e a equagao de Wagner [53] para
o composto D (Equagoes 3.12 e 3.13).
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sat
P a

P T T

(3.12)

sat

In
1000

b
=a ln(T)+T—|—c—|—dT2 (3.13)

Os parametros para a Equacao 3.12 foram obtidos do livro de Henley e
Seader [20] e estao dispostos na Tabela 3.3. Os parametros para a equagao
3.13 foram obtidos da base de dados do software EMSO [46] e estao dispostos
na Tabela 3.4.

Tabela 3.3: Parametros usados na equagao de Antoine [20]

Componente a as as P,
A 5.658375 | 5307.813 | 379.456 | 714.2
B 6.194778 | 7947.647 | 317.1246 | 557.0
C 5.602657 | 418.1773 | 474.214 | 190.8

Fonte: Henley & Seader [20].

Tabela 3.4: Parametros usados na equagao de Wagner.

Componente a b c d
D —14.7697 | —15484.2 | 122.524 | 3.7852x107°

Fonte: Dados do software EMSO [46].

Combinando as Equacoes 3.11 e 3.10 com os somatorios das fragoes das
fases (Equagoes 3.16 e 3.17), obtemos a equagao de Rachford-Rice (Equagao
3.14), em que K; é a proporgao entre as fragdes do elemento ¢ na fase vapor

e liquida (Equagao 3.15).

Z X pin (K; — 1) —0

L+ B(K —1) (3.14)

i
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sat
Xi,FV o P’i,F
Xi,FL PF

ZXi,FV =1 (3.16)

K; =

(3.15)

> Xipr=1 (3.17)

Quando Pr, Tr, Friy e Xpi, estao definidos, o flash estd totalmente
especificado. Este problema é conhecido como flash P, T [45] e é solucionado
usando-se um método numeérico para resolver a Equagao 3.14, obter [ e, em
seguida, as vazoes e fracoes molares. No presente trabalho foi utilizado o

método da secante [6].

3.1.3 Conectores

O processo possui dois conectores, um mizer e um splitter. O mizer mis-
tura as corrente de entrada e reciclo, caso algo seja recirculado no flash antes
da entrada no reator. Mistura perfeita é assumida no equipamento. O split-
ter determina a quantidade da corrente leve do flash que sera purgada. O
parametro C; utilizado representa exatamente a fragao da corrente que chega

ao splitter que ¢ recirculada - Equagao 3.18.

_ Frec
Fryv

C, (3.18)

3.1.4 Aquecedor e resfriador

O aquecedor e o resfriador sao utilizados para garantir que as temperaturas

de operacao no reator e no flash sejam as desejadas. Os balancos de energia
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e cargas térmicas necessarias nao foram realizados, pois considera-se que os
equipamentos sao capazes de levar a corrente F'V até T' = T, e a corrente

Rout até T' =Ty - figura 3.1.

3.2 Faixa de operacgao

Antes de realizar as simulacOes necessérias para produzir os dados a serem
estudados, é importante avaliar o sistema para garantir que a faixa de opera-
cao adotada é representativa das premissas adotadas na escolha dos modelos.
Para tal, foi realizada uma analise de sensibilidade nas variaveis de entrada
da simulacao - F,, P,, T}, Pr e T - para definir qual seria a faixa de operacao
mais apropriada e garantir que esta nao viole as premissas bésicas adotadas

na modelagem do processo.

Antes de prosseguir, vale esclarecer que o objetivo desta sessao é garantir
que a faixa de operacao escolhida é verossimil. A inten¢ao nao é determinar
a faixa 6tima do processo. Assim, a anélise aqui é meramente exploratoria e

busca valores apenas razoéveis para as variaveis do processo.

3.2.1 Pressao no reator

Inicialmente foi observado o efeito da pressao reacional na conversao dos
reagentes. Galantine et al. [18] realizaram este estudo partindo de uma
temperatura de 700°C, portanto foi utilizada esta mesma temperatura como
ponto de partida. A Figura 3.2 mostra que a conversao de benzeno em m-
terphenilo se estabiliza um pouco antes da conversao em biphenil. Contudo,

em torno de 12bar ambas as fragoes molares parecem ter se estabilizado.
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Xi, Rout

Figura 3.2: Fragoes dos componentes B e D na saida do reator a 973 K.
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Fonte: produzido pelo autor.

Considerando temperaturas em torno de 700°C', percebemos que tem-
peraturas mais altas fazem com que a conversao de benzeno se estabilize a
pressoes um pouco mais baixas, e temperaturas mais altas provocam o efeito

contrario - Figura 3.3.

E utilizado entdo P, = 12bar, devido ao fato deste valor apresentar con-

versoes razodveis para temperaturas em torno de 700°C.

3.2.2 Temperatura no reator

Considerando que a reacao é conduzida em fase gasosa, € importante
certificar-se de que as condig¢oes operacionais dentro do reator nao provoquem
o surgimento de uma fase liquida. Para tal, foram calculadas as pressoes de

saturacao dos compostos. Pode-se observar que a pressao de saturacao do m-
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Conversao de A

Figura 3.3: Conversao do Benzeno no reator versus P,.
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Fonte: produzido pelo autor.

terfenilo, o composto menos volatil presente no meio reacional, atinge 12bar
em aproximadamente 820K (Figura 3.4), o que limita o reator a operar acima

desta temperatura.

O efeito da temperatura reacional na conversao dos reagentes possui com-
portamento similar ao da pressao. A Figura 3.5 mostra que a conversao de
benzeno em m-terphenilo estabiliza um pouco antes da em biphenil. Con-
tudo, em torno de 1023K (750°C'), ambas as fragoes molares parecem ter

estabilizado.

E utilizado entdo 7T, = 1023K, devido ao fato deste valor representar

conversoes razoaveis nas redondezas de P = 12bar.
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Figura 3.4: P;* versus T. Linha pontilhada em 12 12bar.
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Fonte: produzido pelo autor.

Figura 3.5: Fragoes dos componentes B e D na saida do reator a 12bar
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Fonte: produzido pelo autor.
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3.2.3 Vazao de alimentacao

A vazao de entrada afeta a conversao no reator a medida que afeta o tempo
de residéncia do mesmo. Vazoes maiores proporcionam um menor tempo de
residéncia, o que diminui a conversao (Figuras 3.6 ¢ 3.7). No entanto, vazoes
maiores de reagente também acabam por acarretar em uma maior quantidade
de produtos. A Figura 3.6 mostra que a conversao decai lentamente com o
aumento de F,, sendo a formacao de biphenil um pouco mais sensivel a vazao

do que a formagao de m-terphenilo.

Figura 3.6: Fracoes dos componentes B e D versus F,,.

—— Biphenyl
m-terphenyl

T T T T T T T T
50 100 150 200 250 300 350 400
Kmol/h

Fonte: produzido pelo autor.
Visando manter maiores conversoes, foi escolhido manter a vazao de

100kmol /h usada por Galantine et al. [18] para a alimentagao.

3.2.4 Pressao e Temperatura no Flash

O objetivo principal deste equipamento é separar o benzeno dos produtos

formados no reator, para que o primeiro possa ser recirculado. Dessa forma,
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Figura 3.7: Variacao do tempo de residéncia com Fj,.
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Fonte: produzido pelo autor.

Tr e Pr sao avaliados de acordo com sua capacidade de separar o Benzeno

do bifenil.

Para realizar esta analise, foi considerada uma carga equivalente a pro-
duzida por um reator operando com Fpg; = 100 kmol/h, P, = 12bar,

T, =1023K e V, = 1m?:

Frow = 100,0kmol/h
XA rour = 0,4234
Xb.out = 0, 1548
X pous = 0, 3328

XD, rout = 0,0890

A Figura 3.8 permite avaliar que, a 300K, a fracdo de vapor no flash
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é cerca 0.33, aproximadamente a fracao total de Hy no equipamento. Em
torno de 700K, praticamente toda a carga do equipamento sai pela corrente

gasosa.

Figura 3.8: Influéncia de Tr e Pr no fator S.
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Fonte: produzido pelo autor.

Define-se entao o parametro w que corresponde a soma das porcenta-
gens de benzeno na corrente gasosa e biphenil na corrente liquida - Equacao
3.19. Este parametro é entao avaliado com o objetivo de encontrar seu valor

maximo no intervalo 300 — 700K.

ey Xarv | Frp XBrr
Frin XA rin  Frin XB Fin

(3.19)

A Figura 3.9 permite concluir que pressoes menores favorecem a separagao
destes dois componentes e que, a 5 bar, a temperatura ideal é cerca de Tr =

460K
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Figura 3.9: Influéncia de Tr e Pr na separagao dos componentes A e B.
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Fonte: produzido pelo autor.

3.2.5 Razao de reciclo

A utilizacao de uma corrente de reciclo possibilita que parte do benzeno
nao-reagido seja realimentado ao reator, o que aumenta a quantidade de
bifenil produzido no reator e extraido na corrente liquida de flash. A Figura
3.10 mostra que a producao de biphenil aumenta com a razao de reciclo
até um determinado ponto, onde esta entao decresce acompanhada por um

aumento na quantidade de m-terphenilo produzido.

Contudo, a utilizagao de razoes de reciclo muito grandes acarreta em al-
tissimas vazoes de entrada no reator devido a grande recirculagao de Hs, que
¢ totalmente recirculado com o benzeno (Figura 3.11). Em situagdes pré-
ticas, vazoes desta magnitude podem acarretar em problemas operacionais.

Portanto, a razao de reciclo ¢ mantida em torno de 0,6.
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Figura 3.10: Influéncia de Cs nos produtos obtidos.
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Figura 3.11: Influéncia de (s na vazao de entrada do reator.
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Fonte: produzido pelo autor.
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3.3 Validacao da Simulacao

Com intuito de validar se os resultados obtidos foram fidedignos, foi rea-
lizada uma simulagao utilizando o software ASPEN HYSYS versao 8.8. A
mesma simulagao foi entao realizada utilizando-se o c6digo desenvolvido. As
variaveis de entrada da simulagao estao dispostas na Tabela 3.5 e os resulta-

dos na Tabela 3.6.

Tabela 3.5: Inputs usados na simulacao de validagao.

Variaveis de Entrada
F, | 100,0kmol/h
X4 1,0
XB.o 0,0
Xco 0,0
Xb.o 0,0
P, 10,0 bar
T, 973 K
Pr 10, 0 bar
Tr 473 bar
C 0,0

Fonte: produzido pelo autor.

A Tabela 3.6 mostra que a diferenca entre os resultados é bastante pe-
quena. A diferenca relativa foi calculada com base nos valores obtidos pela
simulacao do HYSIS e teve valores significativos apenas em casos onde a
variavel comparada era de magnitude consideravelmente baixa. Com base

nestes resultados, o codigo desenvolvido foi considerado vélido.
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Tabela 3.6: Comparacao entre as simulacoes.

Variavel [kmol/h] | python | HYSYS | Diferenca Relativa (%)
Frout/Fin 100,0000 | 100,0000 0,000
FA out /Fin 42,9203 | 42.8562 0,149
FB Rout/Fin 15,2931 | 15,3239 -0,201
Fc Rout/Fin 32,9555 | 32,9879 -0,098
Fb Rout/Fin 8,8312 8,8320 -0,009
Frr, 34,9036 | 35,2571 -1,013
Farr 11,6122 | 11,7152 20,887
Fro.rr 14,4048 | 14,6401 1,633
Fort 0,0656 0,0814 -24,094
Fprr 38,8209 8,8204 0,006
Fry 65,0964 | 64,7429 0,543
Farv 31,3081 | 31,1410 0,534
Frrv 08883 | 0,6338 93,020
Forv 32,8808 | 32,9065 20,051
Fp ry 0,0102 0,0116 -13,332

Fonte: produzido pelo autor.
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Capitulo 4

Formulacao do Problema

Como abordado na segao 2.7.2, o uso de RNs para reconciliagao de dados
consiste em estimar os melhores parametros possiveis para a rede resolvendo
um problema de otimizacao. Neste trabalho, este procedimento foi realizado
separadamente para o reator e para o flash apresentados no capitulo anterior.
Foi utilizada a topologia das redes neuronais auto-associativas [31]| devido a
sua comprovada capacidade de reduzir ruidos a partir da compressao e des-
compressao de informacao [8, 32]. As redes foram alimentadas com todas
as medicoes representativas do equipamento em questao, para obtencao das
mesmas variaveis com um grau menor de ruido. Em particular, este traba-
lho se dispoe a analisar se equagoes de balanco podem ser utilizadas para
melhorar o desempenho de redes neuronais no problema de reconciliagao em

estado estacionario.

A seguir, sao apresentados mais detalhes a respeito do pré-processamento
utilizado para os dados, da escolha da fungao objetivo, dos hiper-parametros

do modelo, do método de otimizacao e das técnicas de regularizagao utiliza-
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das.

4.1 Distribuicao dos Dados

Apobs uma breve analise das varidveis como descrito na se¢ao 3.2, o sistema
foi simulado em diferentes condigoes operacionais. Os diferentes valores uti-
lizados para as variaveis entrada - F,, P,, T, Pp, Tr ¢ Cy - podem ser
observados na Tabela 4.1. Foram geradas 3375 entradas, utilizando todas as

combinagoes possiveis dentre os valores presentes na tabela.

Tabela 4.1: Valores utilizados para as variaveis de entrada.

Variavel Valores
F, 80,0; 90,0; 100,0; 110,0; 120; [kmol/h]
P. 10,05 11,05 12,0; 13,0; 14,0 [bar]
T, 1003,0; 1013,0; 1023,0; 1033,0; 1043,0 [K]
Pr 4,0; 5,0; 6,0 [bar]
Tr 450,0; 460,0; 470,0 [K]|
C, 0,7; 0,6; 0,5

Fonte: produzido pelo autor.

Em seguida, as varidveis foram perturbadas de modo tal que os valores
gerados pelas simulagoes se tornaram mais préoximos do que seria obtido em
uma planta real. As variaveis foram perturbadas usando a biblioteca numpy
[51] para gerar dados aleatorios, seguindo uma distribui¢do normal de média
0.0 e desvio padrao especificado. O desvio padrao dos ruidos aplicados a uma
dada variavel foi definido a partir de uma porcentagem do valor médio dela.
Devido as diferencas existentes entre os tipos de sensores, foram utilizadas
porcentagens diferentes para tipos de variaveis diferentes como mostrado na

Tabela 4.2. Foram escolhidos valores entre 1-5% para as porcentagens devido
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as perturbagoes comumente encontradas na literatura [8, 26, 34, 47, 50].
Além disso, foram usados valores ligeiramente maiores para as vazoes molares
e pressoes para refletir o fato de que estas medigoes comumente apresentam
imprecisoes um pouco maiores.

Tabela 4.2: Valores dos ruidos inseridos

Variavel Porcentagem Distribuigao

Vazoes 5,0% e(F;) ~ N(0; (0, 05xu(F;)))
Composigoes 1,5% e(Xi;) ~ N(0 ,(0 015xu(Wij))

Pressoes 3,0% e(P;) ~ N(0;(0,03xu(F;)))
Temperaturas 1,0% e(T;) ~ N(0;(0,01xu(T3)))

Fonte: produzido pelo autor.

A distribuicao dos dados simulados antes e apds a insercao de ruidos pode
ser observada no Apéndice A.1 - Figuras A.1-A.6. E possivel observar que o
uso de 3 valores diferentes para a razao de reciclo provoca uma distribuicao
com 3 picos para as fragoes dos componentes mais leves na entrada do reator -
FA rin € ¢ rin. Essa distribuigao dos dados do principal reagente na entrada
do reator - Figura A.2 - faz com que ela se propague também para os produtos
gerados na saida - A.3. Essa distribuigao s6 parece se alterar quando os
componentes leves e pesados sao parcialmente separados no tanque de flash -
Figuras A.4e A.5. A insercao de ruidos nos dados faz com que as distribuigoes
se tornem mais suaves, principalmente onde héa picos. Também é importante
ressaltar que a maioria dos valores das variaveis, tanto os medidos quanto os
reais, seguem distribui¢oes diferentes entre si e consideravelmente distintas

da distribui¢ao normal.

Também foi analisado o quanto os balangos de massa foram violados pelas
perturbacoes nos dados. E interessante notar que apesar das distribuicoes

incomuns produzidas pelas simulacoes, as violacoes seguem a forma de uma
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distribui¢cao normal - Apéndice A.2, Figuras A.7-A.10.

4.2 Pré-processamento

E bem estabelecido na literatura [3, 19] que o desempenho de algoritmos
de machine learning pode ser consideravelmente melhorado caso sejam apli-
cados tratamentos adequados antes de alimenté-los ao modelo. Dentre as di-
versas estratégias de pré-tratamento, destacam-se a normalizacao dos dados,
remocao de outliers, aplicacao de filtros, reducao de dimensionalidade, fea-
ture engineering, separagao dos dados em teste e treino, entre outros [3, 23].
No caso especifico de RNs, é importante garantir que os dados inseridos no
modelo encontram-se dentro da mesma escala para que grandezas de maior

magnitude nao influenciem de forma desigual o modelo.

Neste trabalho, devido ao interesse em se explorar as violagoes de balango
de massa, foram aplicados somente normalizacao e separacao do conjunto
de dados em teste e treino. Foi utilizada como técnica de normalizacao a
normalizacao baseada em minimos e maximos - Equacgao 4.1. Esta estratégia
garante que todas as variaveis inseridas na rede encontrem-se entre 0 e 1,
caracteristica que também ¢é desejavel quando se utilizam fungoes de ativacao

do tipo sigmoide.

’ T — Tmin

Tmaz — Tmin

64



4.3 Funcao objetivo

Como abordado no Capitulo 2, a fungao objetivo mais comumente utili-
zada no problema de RD é a de MQP. Aqui foi adotada uma variacao da
mesma para contabilizar as violacoes nos balancos de massa. Além disso,
valores reais das varidveis nao foram utilizados no calculo da func¢ao objetivo
devido a auséncia caracteristica destes no problema de RD. Aplicando estas

modificacgoes, a Equacao 2.18 se converte na Equagao 4.2.

Esta funcao objetivo representa um compromisso entre dois fatores dis-
tintos. O primeiro termo, dito minimos quadrados ponderados, contabiliza a
diferenca entre as medigoes & e as varidveis estimadas pela rede . O fator
Axy equivale a Ty, — Toin € € utilizado para normalizar os valores de cada
uma das k variaveis. O segundo contabiliza o quanto as estimativas da rede
violam os balangos de massa, onde a fungao f, equivale ao calculo de cada
um dos y balangos de massa associados ao equipamento. f, tem a forma das
equagoes 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 para o reator e das equacoes 4.8, 4.9, 4.10,
4.11, 4.12 para o flash. O fator u(f,(Z)) é igual & média do valor absoluto
das violagoes dos balancos de massa calculados usando as variaveis medidas.
Por fim, a constante A\ é o parametro do modelo que determina o quanto
as penalizagoes devem ser consideradas frente aos minimos quadrados. Este

deve ser ajustado para cada um dos sistemas.

65



fg = FRin - FRout (43)

fa = FrinXarin — FrouXa rout + Vi(ra) (4.4)
B = FrinXB,Rin — FroutXB,Rowut + V>(7B) (4.5)
fo = FrinXc rin — FrouXc rout + V2 (1) (4.6)
fp = FrinXD rin — FroutXD,Rout + V(D) (4.7)
fo = Frin — Frv — Fry (4.8)
Ja=FrinXarin — FrvXary — FrrXarL (4.9)
I8 = FrinXpB rin — FrvXprv — FriXp rr (4.10)
Jfo = FrinXcrin — FrvXcrv — FrrXcrL (4.11)
fp = FrinXp,rin — FrvXp rv — FrrXp rr (4.12)

Além da penalizacao por violagao dos balangos, também foi testado um
método de regularizagao que considera penalizagao por contragao nos pesos
da rede. Esta técnica é amplamente aplicada na literatura a problemas de
regressao para evitar overfitting, e é conhecida pelo nome de regressao Ridge
ou penalizagao de Tikhonov. Ela consiste em se adicionar a funcao objetivo
um termo que contabilize a magnitude dos parametros, desfavorecendo que
estes assumam valores maiores [23]. Adicionando o termo & Equacao 4.2
obtemos a Equacao 4.13, onde o fator Iy determina o quanto o crescimento
dos pesos deve ser penalizado. Este fator precisa ser ajustado de forma

apropriada para cada problema.
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4.4 Topologia

Conforme abordado na secao 2.7.3, a arquitetura das AANNs consiste em
camadas de entrada e saida com a mesma dimensao dos vetores de medida,
além de 3 camadas internas ao longo das quais as informagoes sao compri-

midas e reconstruidas.

Esta topologia foi aplicada para reconciliar as variaveis do reator e do
flash de forma separada. No flash as variaveis reconciliadas foram Fp;,,
Xi’pm, va, Xi,FVy FFL7 Xi,FL; Tf (S Pf. No reator, foram FRin; Xz',Rim
Frout, Xi,gout; T € Pr.. Com relacao as penalizacoes apresentadas na Equacao
4.2, vale ressaltar uma diferenca ao aplica-las a cada um dos equipamentos.
No flash, temperatura e pressao nao aparecem nas equagoes de balanco, o
que faz com que estas varidveis sejam afetadas apenas pelo termo referente
aos minimos quadrados. Ja no reator, T, e P, estao acoplados aos balangos
através das expressoes das taxas - Equacoes 3.4-3.7. Isto faz com que estas

varaveis sejam afetadas por ambos os termos da Equacao 4.2.

Foram utilizadas fungoes de ativacao do tipo sigmoide nas camadas de
mapeamento e desmapeamento visando capturar a forte nao-linearidade do
processo. Nas camadas de gargalo e saida foram utilizadas fungoes lineares
[31]. Também foi realizada uma busca para encontrar o ntmero ideal de

neurénios das camadas internas, como sera esclarecido mais a frente.
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4.5 Treinamento

Antes de iniciar o treinamento, os dados foram normalizados e divididos
de forma aleatéria em um conjunto de treino e outro de teste. Metade das
3375 amostras foram utilizadas no treinamento. Foi utilizada a técnica de
otimizacao ADAM [28], baseada em gradiente e estimativas adaptativas in-
dividuais das taxas de aprendizado para cada pardmetro. A cada iteragao,
o gradiente da funcao foi calculado utilizando todos os 1688 pontos do con-
junto de dados de treino. Para se determinar a interrup¢ao da otimizagao, foi
utilizado um critério de convergéncia baseado no desvio padrao relativo dos
dados reconciliados 6,. Este critério sera melhor elucidado na Sec¢ao 4.6.
Apo6s uma analise preliminar, também foi estabelecida a quantidade limite
de 35000 épocas para interromper calculos incapazes de atingir o critério ;.

estabelecido.

A cada iteracao sao calculadas médias moéveis ponderadas exponencial-
mente do gradiente e do gradiente ao quadrado. Estes valores sao entao utili-
zados para determinar individualmente a taxa de aprendizado a ser utilizada
para cada um dos parametros treinados. As Equacoes 4.14-4.16 demonstram

como ¢ realizado o célculo dos parametros 6 do modelo a cada t iteragao:

~

0, =0, ,— a% (4.14)
(1 - 61) Zt:O %
my, = 5 = (4.15)
. O
(1—P52) Zt:O(_e)Q
0y = X = (4.16)

68



Em que 0 é o vetor de parametros da rede que compreende 0s pesos W,
e b, da rede, e a, [y, B2 e € sao parametros do método de otimizacao. O
primeiro deles, «, influencia o tamanho médio dos passos estimados. 31 e 5,
determinam o quao rapido é o decaimento exponencial das médias moéveis do
gradiente e gradiente ao quadrado. Por fim, € é uma constante usada para

impedir instabilidade numérica em casos onde ¥ tende a zero.

Para (3, e 3, foram mantidos os valores de 0.9 e 0.99 inicialmente sugeridos
por Kingma & Ba [28]. Para o parametro «, o valor originalmente proposto
de 1072 foi reduzido para 10~* de modo a tentar assegurar uma convergéncia
mais suave. Para e, foi usado o valor de 1077, o padrao na implementacao
da técnica no Tensorflow, um framework para a implementacao de redes

neuronais em python [2].

Devido as modificagoes realizadas na fungao objetivo, o calculo dos gra-
dientes via backpropagation também precisou ser modificado. A insercao do

segundo termo na Equagao 4.2 introduz o célculo de novas contribui¢oes ao

af, af,
awmn) ¢ ((%m

gradientes, foi utilizado o algoritmo de autodiferenciacao da versao 2.2 do

Tensorflow |2].

gradiente da fung@o objetivo através de ( ). Para computar os

4.6 Meétricas

Para garantir que o modelo proposto atenda aos requisitos de reducao de
ruidos e satisfacao dos balancos, trés métricas foram propostas e monitora-
das durante o treinamento. A primeira delas é expressa pela Equacao 4.17
e calcula o erro quadrético médio dos dados reconciliados para cada uma

das K variaveis e Z amostras. Essa métrica utiliza os valores normalizados
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dos dados para contabilizar de forma equivalente as diferentes escalas das
variaveis. Contudo, seu valor s6 pode ser calculado caso os valores reais das

variaveis sejam conhecidos, o que nao ocorre em uma situagao real.

EQM (&) ZZ Z L — 1) (4.17)

A segunda métrica utilizada é o desvio padrao relativo - Equacao 4.18,
que foi usada para determinar a interrup¢ao da otimizacao. O seu valor re-
flete a razao entre o desvio padrao dos dados reconciliados e das medigoes.
Seu calculo também foi realizado utilizando-se os valores normalizados das
varidveis para compensar as diferencas entre as escalas. Quando este indica-
dor se aproxima de 1, o valor dos dados reconciliados tende ao das medigoes,
o que indica que o estimador falhou em sua funcao de reduzir ruidos. Para
interromper o treinamento, utilizou-se ,., = 0,96. Este valor foi escolhido
calculando-se 7, com o desvio padrao dos dados reais no numerador da
Equacgao 4.18, de tal modo que o treinamento é interrompido quando o des-
vio padrao dos dados reconciliados ¢ aproximadamente o mesmo dos dados
reais. Este valor de 0,96 também nao estaria disponivel em uma situacao

real, embora a métrica pudesse ser calculada.

Ao Zk g (i";g)
Orat(Z ) = (4.18)
"’ >, 0()

Por fim, a terceira métrica utilizada consiste nas proprias violagoes de
balanco caracterizadas pelas Equagoes 4.5 a 4.6, 4.7 para o reator e 4.8 a 4.12
para o flash. Uma vez que a fungao objetivo escolhida reflete o compromisso
entre a tendéncia dos dados e a violacao dos balancos, esta métrica também

é relevante para avaliar o desempenho do algoritmo.
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

Neste capitulo sao abordados os resultados obtidos utilizando os modelos
descritos no Capitulo 4 e considerando diferentes combinacoes de parame-
tros. Inicialmente, o desempenho da AANN é avaliado sem considerar as
penalizac¢oes na fungao objetivo, com a reducao de ruidos sendo realizada ex-
clusivamente pela compressao dos dados na camada gargalo. Posteriormente,
sao inseridas as penalizagoes através dos balancos de massa e da regulariza-
¢ao de Ridge, com o intuito de observar como eles afetam a variancia e a
satisfagao dos balancos pelos dados reconciliados. A influéncia do namero de
neurénios da camada de gargalo também é estudada com o objetivo de se
determinar qual seria o nimero ideal de componentes principais nao-lineares

a ser utilizado para reconciliar as variaveis em cada caso.

O namero de neuronios das camadas internas de cada rede foi inicialmente
definido tomando-se como referéncia a dimensao do vetor de varidveis de
entrada. Para as camadas de mapeamento e desmapeamento foi utilizada

uma quantidade de neurénios préxima ao dobro do ntimero de variaveis de
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entrada. Para a camada de gargalo, foi utilizada uma quantidade proxima &
metade da dimensao das variaveis de entrada. Esta referéncia para o tamanho
das camadas foi utilizada com o intuito de se garantir que a rede seja capaz
de captar a complexidade do modelo sem comprometer a compressao das

informagoes necessaria para a reconciliagao dos dados [32].

As figuras onde sao apresentadas as distribui¢oes das varidveis antes e
depois da reconciliacao foram incluidas nos Apéndices A.3-A.10 para facilitar

a leitura do texto.

5.1 Reconciliacao sem penalizacao

5.1.1 Flash

Inicialmente foram utilizados 32 neurdnios para as camadas de mapea-
mento e desmapeamento, e 8 neuroénios na camada de gargalo para recon-
ciliar os dados do flash. A Figura 5.1 mostra que o critério de 7, = 0.96
para parada da otimizagao é satisfatorio, uma vez que em torno dessa regiao

o EQM comeca a aumentar.

As figuras no Apéndice A.3 mostram que essa configuracao consegue
aprender o comportamento das varidveis mesmo sem a presenc¢a dos mo-
delos fenomenolodgicos na fungao objetivo. Contudo, nem todas as variaveis
reconciliadas apresentam valores mais acurados e menos ruidosos do que as
medicdes iniciais. A Tabela 5.1 apresenta a razio FQM (1,)/EQM(&,) e
mostra que o resultado para algumas variaveis como X¢ pr, Xppy ¢ Xp py
piora apés a reconciliagao. Essas varidveis tém em comum o fato de repre-

sentarem fragoes molares muito pequenas e possuirem um grau de incerteza
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EQM

Figura 5.1: Evolucao de 6, ¢ EQM ao longo do treinamento. Treinamento
interrompido na linha pontilhada.
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Fonte: produzido pelo autor.

maior com relacao aos seus valores reais - Tabela 3.6. Isto possivelmente
torna mais dificil para a rede inferir seus valores a partir das medigoes, dado
que elas provavelmente apresentarem uma correlacao mais fraca com os ou-

tros dados.

A Tabela 5.1 também evidéncia que ha uma correlacao entre a diminuicao
do erro quadratico médio e o desvio padrao de cada variavel. A segunda
coluna apresenta a razao entre o desvio padrao dos dados reais e das medigoes
para cada uma das k varidveis o(z,)/0o(Z,). A Figura 5.2 reforca que o

resultado piora em casos onde o(x;)/0 (%) se aproxima de 1.

Os resultados também apontam que os dados reconciliados atendem me-
lhor aos balancos de massa mesmo sem que estes sejam incluidos na funcao

objetivo. A Tabela 5.2 mostra a redugao relativa das violagoes e o quanto os
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Tabela 5.1: Reducao do EQM e razao entre os desvios padrao real e das

medigoes
EQM (i) | o(z)
EQM(z,) | o(7,)
Frin 0,732904 | 0,969833
Frr, 0,771206 | 0,951756
Fry 0,808902 | 0,978581
Xarin | 0,339460 | 0,780620
Xp,rin | 0,875681 | 0,989052
Xcrin | 0,442883 | 0,966825
Xp,rin | 1,551442 | 0,995613
Xarr | 2,325514 | 0,996099
Xprr | 0,665178 | 0,938481
Xeorr | 1,360526 | 0,995419
Xprr | 0,625630 | 0,995210
Xary | 0412966 | 0,935510
Xprv | 2,434987 | 0,997476
Xery | 0,361311 | 0,901278
Xpry | 5607862 | 0,999321
Tr 0,388323 | 0,875158
Pr 0,775818 | 0,980993

Fonte: produzido pelo autor.

balancos sao violados pelas medi¢oes e pelos dados reconciliados.

5.1.2 Reator

Para o reator, foram utilizados 24 neuronios para as camadas de mapeamento
e desmapeamento, e 5 neuronios na camada de gargalo para reconciliacao
preliminar. A Figura 5.3 mostra que o critério de &, = 0,96 para parada
da otimizacao nao é tao adequado quanto no caso do flash, uma vez o EQM
continua a diminuir apés este ponto. Contudo, este critério apresenta a

vantagem de nao ser necessario se conhecer precisamente o valor real das
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Figura 5.2: Relagao entre a diminui¢ao do Erro Quadratico Médio e o, no
flash com A = 0.

E ":' -Mre {

Tray

Fonte: produzido pelo autor.

varidveis, e portanto foi mantido.

O Apéndice A.4 mostra novamente que a rede consegue aprender o com-
portamento das varidveis mesmo sem o uso explicito dos balancos. E interes-
sante observar aqui que as variaveis Xp ri, € Xp rin apresentaram compor-
tamento similar ao de X¢ pr, Xprpv € Xp py para o flash. Este resultado
era esperado, uma vez que as fragoes molares de B e D na entrada do rea-
tor sao diretamente influenciadas pelas fracoes destes componentes na saida
do flash, e portanto sofrem dos mesmos problemas de baixa confiabilidade e
baixa correlagdo com os outros dados. A Tabela 5.3 é equivalente a Tabela
5.3 para o reator e apresenta o quanto cada variavel melhora ou piora com a
reconciliagao. Novamente, a Figura 5.4 reforca que o resultado da reconcilia-

~ . .~ . ’ ~1 L .
¢ao piora as medigoes exclusivamente nos casos onde o(z,,)/0(Z,) estd muito
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Tabela 5.2: Violagoes de Balango no flash com A = 0.

Global A B C D
Reconciliados | 2,2441 | 0,9451 | 0,4552 | 1,0435 | 0,258790
Medigoes 10,6478 | 4,6085 | 1,1785 | 5,4861 | 0,520144
Redugao (%) | 78,92 79,49 | 61,38 | 80,98 | 50,2466

Fonte: produzido pelo autor.

Figura 5.3: Evolugao de 4, ¢ EQM ao longo do treinamento. Treinamento
interrompido na linha pontilhada.
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Fonte: produzido pelo autor.

proximo de 1.

Novamente, os balangos passam a ser melhor atendidos apés a reconcili-

acao mesmo sem a sua presenca na funcao objetivo como mostra a Tabela

5.4.
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Tabela 5.3: Reducao do EQM e razao entre os desvios padrao real e das
medigoes

EQM(iy) | o(xy)
EQM(&y) | o(&y)
Frin 0,851685 | 0,965061
Frr, 0,791451 | 0,967917
Xarn | 0,458195 | 0,971446
XB.Rin | 3,114286 | 0,999583
Xcorin | 1,099059 | 0,996963
Xp.rin | 3,361341 | 0,999196
Xarout | 0,310176 | 0,813936
XB rout | 0,942461 | 0,987688
Xcorout | 0,362426 | 0,953288
XD rout | 0,932081 | 0,994217
Tp 0,913300 | 0,807865
Pr 0,908408 | 0,882579

Fonte: produzido pelo autor.

Tabela 5.4: Violacoes de Balango no reator com A = 0.

Global A B C D

Reconciliados | 4,158331 | 7,376192 | 6,565421 | 4,758213 | 3,420961
Medicoes 11,773091 | 33,568130 | 13,290157 | 19,340944 | 7,174345

Redugao (%) 64,68 78,03 50,60 75,40 52,32

Fonte: produzido pelo autor.

5.2 Reconciliacao com as violagoes de balanco

penalizadas

Nesta etapa os modelos sao avaliados considerando A > 0. Inicialmente,
foi feito para cada caso uma busca pelo melhor valor deste parametro, consi-
derando a mesma quantidade de neurénios nas camadas internas utilizados
na secao anterior. Na sequéncia, o efeito da quantidade de neurénios da ca-

mada de gargalo foi avaliado. Por fim, os resultados sao comparados com os
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Figura 5.4: Relacao entre a diminui¢ao do Erro Quadratico Médio e 6, no
reator com A = 0.
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Fonte: produzido pelo autor.

obtidos para A = 0.

5.2.1 Flash

O melhor valor encontrado no flash para A\ estd em torno de 0,25 como
mostra a Figura 5.5. A linha pontilhada corresponde ao EQM obtido para
A = 0 e mostra que existe uma regiao onde os resultados melhoram com a
adi¢ao das penalizagoes. Quando sao utilizados valores muito altos para A,
o algoritmo tem dificuldade de convergir, e nao consegue aprender satisfa-
toriamente a tendéncia dos dados. A razao EQM (A = 0,25)/EQM () = 0)
equivale a 0,7907, resultando em uma reducao de 21% no EQM. Os re-

sultados no Apéndice A.5 parecem indicar que um pouco de bias é inserido
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nos dados reconciliados para o caso onde A = 0,25, principalmente para o
componente B. Este resultado nao é surpreendente, uma vez que um dos
objetivos da reconciliagao ¢ diminuir a variancia dos dados. Isto implica que
muito provavelmente o modelo deve ser influenciado pelo tradeoff entre erros

de bias e varidncia ja reportado na literatura [23].

Figura 5.5: EQM em funcao de A para o flash. Resultado para A = 0
representado pela linha pontilhada. Melhor valor de A = 0, 25 representado
por circulo maior em vermelho. Valores representados por circulos azuis
representam célculos que nao atingiram o,..; = 0, 96.
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Fonte: produzido pelo autor.

A Figura 5.6 mostra como evolui a razao f,(\)/f,(A = 0). Conforme A
tende a zero, esta razao tende a 1, e vai diminuindo conforme a penalizacao
dos balangos aumenta. Nesta Figura é possivel perceber o compromisso entre
os desbalanceamentos e o EQM. Por outro lado, a partir de um certo ponto,
os dados reconciliados passam a representar uma solucao que atende aos

balangos mas esta distante da solucao desejada, o que pode ser observado
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pelo aumento do EQM.

Figura 5.6: Desbalanceamentos em funcao de A para o flash. Melhor valor
de A\ marcado com um x.
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Fonte: produzido pelo autor.

Como o esperado, a rede é sensivel ao nimero de neurénios na camada
gargalo. A Figura 5.7 mostra que o resultado melhora consideravelmente a
partir de uma determinada quantidade de neur6nios e depois nao varia tanto.
Os resultados no Apéndice A.6 mostram que, com 4 neurénios ou menos, a
rede tem dificuldade em estimar corretamente os valores das correntes. Isso
indica que 5 componentes principais nao-lineares é o minimo para que a rede
consiga prever a tendéncia de todas as variaveis. As violagoes de balanco
nao parecem ser tao sensiveis a este parametro, mas é possivel observar uma
tendéncia de crescimento, provavelmente devido ao aumento de ruidos pro-
vocados por permitir que mais informacao se propague ao longo da camada
de gargalo. Com base nisso, provavelmente um ntimero menor de neuronios,

entre 5 e 7, teria gerado resultados melhores do que a escolha inicial de 8.
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Figura 5.7 EQM e desbalanceamentos do flash em funcao do ntimero de
neurénios da camada de gargalo.
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Fonte: produzido pelo autor.

5.2.2 Reator

Para o reator, o A ideal foi de 0,1 como pode ser observado na Figura 5.8.
Novamente, os resultados parecem melhorar com as penalizagoes, principal-
mente na regiao de A entre 0,5 e 0,1. A razao FQM (A =0,1)/EQM (A = 0)
equivale a 0,8472, resultando em uma reducao de 15% no EQM. Além disso,
as violagoes parecem também decrescer linearmente nessa regiao, sugerindo
que este parametro ajuda a encontrar solucoes que atendem melhor aos ba-
lancos de massa - Figura 5.9. Neste caso, as estimativas obtidas para as

vazoes molares foram levemente enviesadas - Apéndice A.7.
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Figura 5.8: EQM em funcao de A para o reator. Resultado para A = 0
representado pela linha pontilhada. Melhor valor de A = 0,1 representado
por circulo maior em vermelho. Valores representados por circulos azuis
representam calculos que nao atingiram o, = 0, 96.
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Fonte: produzido pelo autor.

Figura 5.9: Desbalanceamentos em fungao de A para o reator. Melhor valor
de A\ marcado com um x.
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O reator também apresentou sensibilidade ao nimero de neurdnios na
camada de gargalo. A Figura 5.10 sugere que 6 é o ntimero ideal de neurénios
a ser usado e que o resultado melhora muito a partir de 5. Novamente, as
vazoes molares foram as varidveis mais afetadas ao se utilizar um namero
insuficiente de neurénios nesta camada - Apéndice A.8. Assim como no
flash, as violacoes de balango apresentam uma tendéncia de crescimento com
o numero de neurénios, reforcando a hipétese de que isso pode se dar por
uma maior tolerancia a ruidos.

Figura 5.10: EQM e desbalanceamentos no reator em funcao do nimero de
neuronios da camada de gargalo.
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Fonte: produzido pelo autor.
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5.3 Reconciliacao com penalizacao de Tikho-

nov

Nesta etapa, os modelos sao avaliados considerando o melhor valor de A
encontrado na secao anterior e valores de [, > (. Para facilitar a comparagao,
a quantidade de neurénios de cada modelo foi a mesma utilizada na busca

pelo A 6timo e nos resultados preliminares.

5.3.1 Flash

Assim como ocorreu quando penalizamos usando apenas os balancos de
massa, existe uma regiao onde a regularizacao ly produz melhorias no resul-
tado do modelo. A razao EQM (A = 0,25;1, = 0,0005)/ EQM (X = 0;15 = 0)
equivale a 0,6968, resultando em uma reducao de 30% no EQM, 10% melhor
do que para o caso com [y = 0.Aqui, é interessante notar que bons resultados
foram obtidos em calculos onde o modelo nao conseguiu atingir ¢, = 0,96
mas ficou bastante proximo - curva verde pontilhada da Figura 5.12 - o que

sugere uma reducgao na variancia dos dados.
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Figura 5.11: EQM em funcao de ly para o flash. Resultado para I = 0
representado pela linha pontilhada. Melhor valor de I, = 0,0005 indicado
pelo circulo maior em vermelho.
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Fonte: produzido pelo autor.

A tabela 5.5 mostra a evolugao na redugao dos desbalanceamentos para
os trés casos estudados. A partir dela, é possivel concluir que solucoes que
atendem melhor aos balancos sao favorecidas principalmente pela inclusao
dos balancos na fungao objetivo, enquanto as penalizagoes de Tikhonov pa-

recem nao surtir um efeito tao significativo.

Tabela 5.5: Violagoes de Balango no flash

Reducao (%) Global | A B C D
A=0,0ely=0,0 78,92 | 79,49 | 61,37 | 80,98 | 50,24
A=0,25ely=0,0 97,33 | 97,69 | 96,53 | 97,41 | 96,79

A=0,25ely=0,0005 | 98,78 | 98,73 | 97,11 | 98,43 | 97,04

Fonte: produzido pelo autor.

A figura 5.13 ilustram como as violagoes de balango se comportam com a
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variagao de [y. Estas apresentaram melhora na regiao proxima ao ls 6timo.
Os resultados obtidos com A = 0,25 e I = 0,0005 podem ser encontrados no
Apéndice A.9.

Figura 5.12: EQM em funcao de [y para o flash. Resultado para I = 0

representado pela linha pontilhada. Melhor valor de I, = 0,0005 indicado
pelo circulo maior em vermelho.
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Fonte: produzido pelo autor.
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Figura 5.13: Desbalanceamentos em funcao de l; para o flash. Melhor valor
de I, marcado com um z.
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Fonte: produzido pelo autor.

5.3.2 Reator

A reconciliagdo no reator parece ser menos beneficiada com a inclusao da
penalizacao de Tikhonov em comparacgao com o flash. O melhor resul-
tado obtido, usando I, = 0,0004166, nao apresentou um valor de EQM
significativamente mais baixo do que o caso utilizando apenas os balancos
como penaliza¢do como mostra a Figura 5.14. A razao FEQM (A = 0,1;1, =
0,0004166)/ EQM (X = 0;1y = 0) equivale a 0,8333, resultando em uma re-
ducao de 16% no EQM, o que nao representa um ganho expressivo para o

caso em que ly = 0.

As violagoes de balan¢o também nao apresentaram uma tendéncia con-

clusiva de melhora como mostram a Figura 5.15 e a tabela 5.6. Dados recon-
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ciliados no Apéndice A.10.

Figura 5.14: EQM em funcao de l; para o reator. Resultado para [ = 0
representado pela linha pontilhada. Melhor valor de I, = 0,0004166 indicado

pelo circulo maior em vermelho.
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Fonte: produzido pelo autor.

Tabela 5.6: Violagoes de Balango no reator

Redugao (%) Global | A B C D
A=0,0ely=0,0 64.68 | 78.03 | 50.60 | 75.40 | 52.32
A=0,25ely,=0,0 97.27 | 93.48 | 95.29 | 93.75 | 94.44

A=0,25ely=0,0005 | 98.95 | 92.99 | 94.27 | 93.03 | 94.49

Fonte: produzido pelo autor.
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Figura 5.15: Desbalanceamentos em fungao de I, para o reator. Melhor valor
de I, marcado com um x.
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Fonte: produzido pelo autor.
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Capitulo 6

Conclusao e sugestoes para

trabalhos futuros

Com base nos resultados apresentados, é possivel concluir que as redes au-
toassociativas foram bem-sucedidas na retificagao dos dados, principalmente
para variaveis com valores de 0}/ mais baixos. As RNs se mostraram ca-
pazes de aprender as correlagoes entre os dados e reduzir a magnitude dos
ruidos de medi¢ao mesmo na auséncia dos modelos fenomenologicos. Além
disso, os resultados incluindo penalizacoes sugerem que o desempenho de
redes neuronais pode ser melhorado quando estas sao combinadas com as
equacoes de balanco. Contudo, é importante destacar que a técnica utili-
zada ainda apresenta deficiéncias que precisam ser resolvidas, para que seja

possivel implementa-la em uma situacao real.

Dentre todas as limitagoes inerentes a abordagem escolhida, a dificuldade
em se avaliar o algoritmo na auséncia de dados reais é sem divida a mais

proeminente. Embora o treinamento da rede seja realizado de forma nao-
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supervisionada, os valores verdadeiros das varidveis foram imprescindiveis
para definir o critério de parada e impedir que o algoritmo fosse treinado a
ponto de reproduzir as proprias medigoes. Além disso, os dados reais também
foram utilizados para avaliar os hiperparametros do modelo, como o ntmero

de neurdnios das camadas internas, A e ls.

Em uma situagao real onde valores verdadeiros nao sao conhecidos, seria
necessario utilizar alguma estratégia alternativa para avaliar os hiperparame-
tros e o critério de parada. Uma opgao viavel para este tltimo seria estimar
os desvios padrao desejados das variaveis e calcular o, de parada. Isso pos-
sivelmente viabilizaria a reconciliacao as custas da insercao de um certo grau

de viés nos valores estimados.

Também é valido destacar que os resultados obtidos para as curvas de
desempenho dos hiperparametros foram bastante ruidosos. Para se ter uma
visao mais acurada da sensibilidade do modelo com relagao a eles, seria valido
refinar as curvas com mais pontos e utilizar validagao cruzada no calculo de

cada um deles.

Com base nos resultados observados, sugere-se para trabalhos futuros ava-
liar a utilizagao de miltiplos modelos para realizar a reconciliacao dos dados
em sistemas complexos. Ao se abordar sistemas com uma grande quantidade
de variaveis, é possivel que modifica¢oes nos parametros do modelo contri-
buam positivamente para estimar um grupo de varidveis e negativamente
para estimar outro. Neste caso, é interessante estudar a sensibilidade das va-
ridveis a estes parametros de forma separada, e utilizar as configuragoes mais
favoraveis para reconciliar cada grupo. Além disso, devido & caracteristica
das redes autoassociativas de atuar como um PCA néao-linear, é possivel que

componentes principais diferentes influenciem variaveis diferentes de forma
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distinta, reforgando a hipdtese de que pode ser vantajoso separar as variaveis

em grupos para realizar a reconciliagao.

De forma geral, parece haver ainda um longo caminho a ser percorrido
para que algoritmos baseados em Inteligencia Artificial estejam & altura das
técnicas classicas na resolucao do problema de RD. Todavia, sua versatili-
dade aliada a crescente disponibilidade de dados industriais tem feito com
que eles se tornem cada vez mais uma opgao a ser estudada. O presente tra-
balho ajuda a reforgar a ideia de que combinar abordagens baseadas em TA
com modelos fenomenolégicos e técnicas de regularizagao pode ser uma al-
ternativa promissora para melhorar o desempenho dessas técnicas e torné-las

vantajosas frente aos métodos classicos.
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A.1 Distribuicao das variaveis

Figura A.1: Distribuicao das vazoes molares.
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Fonte: produzido pelo autor.
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Figura A.2: Distribuigdo das composi¢oes na entrada do reator.
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Fonte: produzido pelo autor.
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Figura A.3: Distribuigdo das composigoes na saida do reator/entrada do

flash.
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Fonte: produzido pelo autor.
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Figura A.4: Distribuicao das composi¢oes na corrente liquida de saida do
flash.
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Figura A.5: Distribuicdo das composi¢oes na corrente gasosa de saida do
flash.
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Fonte: produzido pelo autor.

106



700

600

500

400

300

200

Figura A.6: Distribui¢do de pressao e temperatura no reator e flash.
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A.2 Distribuicao dos desbalanceamentos

Figura A.7: Distribui¢ao das violagoes no balango de massa global no reator.
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0
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Fonte: produzido pelo autor.
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Figura A.8: Distribuicao das violagdes no balanco de massa por componente
no reator.
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Figura A.9: Distribuicao das violagoes no balanco de massa global no flash.

Desbalanceamento global

250 A

200

150

100 4

0
[Krmolfh]

Fonte: produzido pelo autor.

110




250

200

150

100

250

200

150

Figura A.10: Distribuicao das violagoes no balanco de massa por componente

no flash.
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A.3 Flashcom A=0el, =0

Figura A.11: Resultado da reconciliagao para o flash com A =0 e Iy = 0.
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Figura A.12: Resultado da reconciliagao para o flash com A =0 e [y = 0.

XafL
*» Medigoes

« Reconciliados

& \alores Reais

0lz o0l4 015 018 020 022 024 026 028
[%]
Xern
‘ﬂ x

00009 00010 0.0011

00012 00013
[%&]

Fonte

00014 00015

0.0016

113

XB,FL

0.58 4

056 4

0.54 4

052 4

0.50 4

048 4

058

032 4

0.30

028 4

026 4

024 4

022 4

020 4

026
[%&]

: produzido pelo autor.




Figura A.13: Resultado da reconciliagao para o flash com A =0 e [y = 0.
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Figura A.14: Resultado da reconciliagao para o flash com A =0 e [y = 0.

F Fin
ﬁig
x
40 -
250 1
35 4
200 1
30 4
150 =N
*  Medigdes
® + Reconciliados 20 1
1004 * *  \Valores Reais >
T T T T T T T T T T T T T
125 150 175 200 225 250 275 300 25 30 k) 40 45
[Kmolh] [Kmol/h]
Fryv P
300 A £50000
b4
x B i
' i 600000
- x
550000 s
500000 4
450000
400000
T T T T T T T T 350000 1 T T T T T T T T
100 125 150 175 200 225 250 275 400000 425000 450000 475000 500000 525000 550000 575000 600000
[Kmolfh] [Pal
Te
x
430
470 A
x
x
450 A
x
450 A
x
440
x
430 4

T T T T T T T T
4300 4325 4550 4575 4600 4625 4650 4675 4700
[K]

Fonte: produzido pelo autor.

115



A4 Reatorcom A=0el, =0

Figura A.15: Resultado da reconciliagao para o reator com A =0 e [y = 0.
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Figura A.16: Resultado da reconciliacao para o reator com A =0 e [, = 0.

Xg, pout

042 1 0120 1
by
e . 0.115 |
041 1 :
* x
X 0110
040 -
0.105 |
0.3% 1 0.100 1 i
0.095 -
038 1
Medigoes
*x » Reconciliados 0,090
037 1 ¥ « Valores Reais *
0385 03%0 0395 0400 0405 0410 0415 00% 0095 0100 0105 0110 0115 0120
[%] [%]
Xc, Rout Xp, Rout
0.055 |
050 -
0.050 1
048 *x
x
0.045 1
0.45 -
vl 0.040 1
4
042 0.035 |
040 1 ; : ; ; ; ; ; ; 0.030 - . . ; ;
042 043 044 045 046 047 048 049 0035 0.040 0.045 0.050
[%] [%]

Fonte: produzido pelo autor.

117




300 A

250 4

200 +

150 1

100 1

140 A

135 1

130 4

125 1

120 1

L1h 1

110 1

105 1

100

Figura A.17: Resultado da reconciliacao para o reator com A =0 e [, = 0.
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A.5 Flashcom A=0,25el, =0

Figura A.18: Resultado da reconciliagao para o flash com A = 0,25 e [y = 0.
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Figura A.19: Resultado da reconciliacao para o flash com A = 0,25 e [, = 0.
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Figura A.20: Resultado da reconciliacao para o flash com A = 0,25 e [, = 0.
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Figura A.21: Resultado da reconciliacao para o flash com A = 0,25 e [, = 0.
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A.6 Flash com )\ = 0, 25, 4 neurdnios na camada

de gargalo e [, = 0.

Figura A.22: Resultado da reconciliacdo para o flash com 4 neurénios na

camada de gargalo, A = 0,25 e I, = 0.

Xa, Fin

=
: = ®  Medicoes
x = = Reconciliades
% « Valores Reais

0385 0390 0395 0400 0405 0410
[%]

Xc,Fin

0.120 4

0.115 4

0110 4

0.105 4

0.100 4

0.095

0.090 4

0.085 4

0.055 4

0.050 4

0.045 4

0.040 4

0.035 4

0.030 4

XB, Fin

»
0090 0095  0lod 0105 0110 0115 0120
[%]
X, Fin
0035 0.040 0.045 0.050
[%]

Fonte: produzido pelo autor.

123




0.275 1

0.250

0.225 1

0.200

0175 1

0.150

0125

0.0016

0.0014

0.0012 A

0.0010

Figura A.23: Resultado da reconciliacao para o flash com 4 neurénios na
camada de gargalo, A = 0,25 e [, = 0.
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Figura A.24: Resultado da reconciliacao para o flash com 4 neurénios na

camada de gargalo, A = 0,25 e [, = 0.
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Figura A.25: Resultado da reconciliagdo para o flash com 4 neurénios na

camada de gargalo, A = 0,25 e [, = 0.
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A.7 Reator com A=0,1el,=0

Figura A.26: Resultado da reconciliacao para o reator com A =0,1¢ely =0
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Figura A.27: Resultado da reconciliacao para o reator com A = 0,1 e [,
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Resultado da reconciliacao para o reator com A =0,1 e ly =0

Figura A.28:
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A.8 Reator com A = 0,1, 4 neurdnios na ca-

mada de gargalo e [, =0

Figura A.29: Resultado da reconciliagao para o reator com 4 neurdnios na

camada de gargalo, A =0,1 e [, = 0.
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Figura A.30: Resultado da reconciliagdo para o reator com 4 neurénios na
camada de gargalo, A\=0,1ely, = 0.
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Figura A.31: Resultado da reconciliacdo para o reator com 4 neurénios na

camada de gargalo, A\=0,1ely, = 0.
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A.9 Flash com A =0,25e [, =0,0005

Figura A.32: Resultado da reconciliagao para o flash com A = 0,25 e I, =
0, 0005.
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Figura A.33: Resultado da reconciliagao para o flash com A = 0,25 e I, =

0,0005.
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Figura A.34: Resultado da reconciliagao para o flash com A = 0,25 e I, =
0, 0005.
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Figura A.35: Resultado da reconciliagao para o flash com A = 0,25 e I, =

0,0005.
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A.10 Reator com A =0,1 e [y, =0,0004166

Figura A.36: Resultado da reconciliagao para o reator com A = 0,1 e Iy =

0,0004166.
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Figura A.37: Resultado da reconciliacao para o reator com A = 0,1 e I, =

0,0004166.
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Figura A.38: Resultado da reconciliagao para o reator com A = 0,1 e I, =
0,0004166.
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