UNIVERSIDADE FEDERAL DO RI0 GRANDE DO SUL
ESCOLA DE ENGENHARIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA QUIMICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA QUIMICA

Técnicas de Analise Multivariavel
aplicadas ao Desenvolvimento de

Analisadores Virtuais

DISSERTACAO DE MESTRADO

Samuel Facchin

Porto Alegre
2005



UNIVERSIDADE FEDERAL DO RI0 GRANDE DO SUL
ESCOLA DE ENGENHARIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA QUIMICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA QUIMICA

Técnicas de Analise Multivariavel
aplicadas ao Desenvolvimento de

Analisadores Virtuais

Samuel Facchin

Dissertacdo de Mestrado apresentada como
requisito parcial para obtencdo do titulo de
Mestre em Engenharia

Area de concentragdo: Controle de Processos

Orientador:
Prof. Dr. Jorge Otavio Trierweiler

Porto Alegre
2005



UNIVERSIDADE FEDERAL DO RI0 GRANDE DO SUL
ESCOLA DE ENGENHARIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA QUIMICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA QUIMICA

A Comissdo Examinadora, abaixo assinada, aprova a Dissertacdo Técnicas de
Analise Multivariavel aplicadas ao Desenvolvimento de Analisadores Virtuais,
elaborada por Samuel Facchin, como requisito parcial para obtencdo do Grau de
Mestre em Engenharia.

Comissao Examinadora:

Dr. Lincoln Fernando Lautenschlager Moro

Dr. Luis Gustavo Soares Longhi

Dr. Mério C. Massa de Campos



"Ha quem diga que todas as noites sdo de sonhos.

Mas ha& também quem garanta que nem todas, s6 as de verao.

Mas no fundo isso ndo tem muita importancia.

O que interessa mesmo nao sao as noites em si, sdo 0s sonhos.

Sonhos que 0 homem sonha sempre.

Em todos os lugares, em todas as épocas do ano, dormindo ou acordado."
Sonhos — Sonhos de Uma Noite de Verao

William Shakespeare
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O vento que me impulsiona a singrar novos mares

E um porto seguro onde posso me abrigar durante a tormenta
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Resumo

A construcdo de um analisador virtual € sustentada basicamente por trés
pilares: o modelo, as variaveis que integram o0 modelo e a estratégia de
correcdo/atualizagdo do modelo. Os modelos mateméticos sdo classificados quanto
ao nivel de conhecimento do processo contido nele, indo de modelos complexos
baseados em relacfes fundamentais e leis fisico-quimicas, denominados white-box,
até modelos obtidos atraves de técnicas de analise multivaridvel, como técnicas de
regressdo multivariavel e redes neurais, referenciados como black box.

O presente trabalho objetiva uma andlise de dois dos pilares: os modelos,
focando em modelos obtidos através das técnicas de reducdo de dimensionalidade do
tipo PLS, e metodologias de selecdo de varidveis para a construcao dessa classe de
modelos.

Primeiramente é realizada uma revisdo das principais variantes lineares e ndo
lineares da metodologia PLS, compreendendo desde o seu desenvolvimento até a sua
combinacdo com redes neurais. Posteriormente sdo apresentadas algumas das
técnicas popularmente utilizadas para a selecdo de varidveis em modelos do tipo
black-box, técnicas de validacdo cruzada e técnicas de selecdo de dados para
calibracdo e validacao de modelos.

Sdo propostas novas abordagens para os procedimentos de selecdo de
variaveis, originadas da combinacdo das técnicas de selecdo de dados com duas
metodologias de selecdo de varidveis. Os resultados produzidos por essas novas
abordagens sdo comparados com o método classico através de casos lineares e ndo
lineares.

A viabilidade das técnicas analisadas e desenvolvidas e verificada através da
aplicacdo das mesmas no desenvolvimento de um analisador virtual para uma coluna
de destilacdo simulada através do simulador dindmico Aspen Dynamics®.



Por fim sdo apresentadas as etapas e desafios da implementacdo de um
analisador virtual baseados em técnicas PLS em uma Torre Depropanizadora de uma
central de matérias primas de um polo petroquimico.

Palavras Chave: Analisador virtual, modelos empiricos, PLS, QPLS,
selecdo de variaveis, 1,3 Butadieno, Depropanizadora



Abstract

The construction of a virtual analyzer is sustained basically by three pillars: the
model, the variables that integrate the model and the updating strategy of the model.
The mathematical models are classified with relationship at the level of the process
knowledge within it, going from complex models, based on fundamental
relationships and physical-chemistries laws, called white-box, until models obtained
through multivariable analysis techniques, as multiple linear regression and neural
networks, also called as black box.

The focus of the present work is the analysis of two of the pillars: the models,
specially the ones obtained by dimension reduction techniques, like PLS, and
methodologies used in the development of this class of models.

Initially, a revision of the main linear and non linear variants of the PLS
methodology is done, embracing since its development to its combination with
neural networks. Later on, some popularly variables selection techniques for black-
box models are explained, as well as some cross validation techniques and strategies
for data selection for calibration and validation of models.

New approaches for variables selection procedures are proposed, originated by
the combination of data selection strategies and two variables selection techniques.
The results produced by those new approaches are compared with the classic method
through linear and non linear case studies.

The viability of the analyzed and developed techniques is verified through the
application of the same ones in the development of a virtual analyzer for a distillation
column, simulated by the dynamic simulator Aspen Dynamics®.

The steps and challenges faced in the implementation of a virtual analyzer
based on PLS technical for a Depropanizer Unit are finally presented.

Keywords: Virtual Analyzer, empirical models, PLS, QPLS, variable
selection, 1,3 Butadiene, Depropanizer



Simbologia e Nomenclatura

13BD Composto 1,3 Butadieno

a Posto real do sistema

AG Algoritmo genérico

AIC Akaike Information Criteria

AV Analisador Virtual

B Matriz de regressores para modelos

BE Meétodo de selecdo de variaveis: Backward elimination

BIC Bayesian Information Criteria

BTPLS Método de construcdo de modelos: Box Tidwell Least Squares Regression

CB Condensado de baixa pressdo

CCA Canonical Correlation Analysis

Corte Cs. Hidrocarbonetos com cadeia formada por 3 ou menos atomos de carbono

Corte Cs+ Hidrocarbonetos com cadeia formada por 3 ou mais &tomos de carbono

Corte Cy+ Hidrocarbonetos com cadeia formada por 4 ou mais atomos de carbono

CS-PLS Método de construcdo de modelos: Centered Sigmoid Partial Least
Squares

dij? Norma quadréatica entre as amostrasi € j

EKF Filtro de Kalman Estendido

E Vetor residual da decomposicéo das entradas no PLS

F Vetor residual da decomposicédo das saidas no PLS

FA Factor Analysis

FC Controlador de vazdo

FS Método de selecdo de varidveis: Forward Selection

h indice referente a variavel latente

I indices das linhas e colunas das matrizes

ICA Independent Canonical Analysis

k Numero de variaveis candidatas a integrar um modelo

KS Método de selecdo de dados: Kennard-Stone

KSM Método de selecdo de dados: Kennard-Stone Modificado

LOO Leaving One Out

m Numero de colunas das matrizes de variaveis explicativas

M Matrizes de posto unitario resultantes da aplicacdo de PCA

MLR Método de construgdo de modelos: Multivariate least regression

n Numero de linhas/amostras em uma matriz

Ny NUmero de amostras no conjunto de calibragdo

N, Numero de amostras no conjunto de validacao

NNR Neural Network Regression

p Numero de parametros a serem ajustados em um modelo

P Matriz formada pelos vetores de projecdo das varidveis explicativas

Ph Vetor de projecdo das variaveis explicativas do fator h (loading vectors)

PCA Método de construcdo de modelos: Principal Component Analysis

PLS Método de construcdo de modelos: Partial Least Squares

ppm Partes por milh&o

PR Propeno liqudo refrigerante

PRESS Predictive Error Sum of Squares

Q Matriz formada pelos vetores de projecao das variaveis de resposta



Gh
QPLS

R

R/F

R2

§2
RBF-PLS

RMSE
RMSEP
SRMP

ssl
SSE
SW

Vetor de projecédo das variaveis de resposta do fator h (loading vectors)
Metodo de construgdo de modelos: Quadratic Partial Least Squares
Vazéo de refluxo

Razdo Refluxo/Carga

Coeficiente de correlagéo

Coeficiente de correlagéo ajustado

Método de construgdo de modelos: Radial Basis Function Partial Least
Squares

Root Mean Squared Error

Root Mean Squared Error of Prediction

Método de Selecdo de Varidveis: Stepwise Regression based on Model
Prediction

Subspace Identification

Soma quadrética do erro

Soma quadrética das distancias das amostras em relacéo a sua média
Matriz formada pelos vetores de coordenadas das varidveis explicativas
(input score vectors)

Vetores de coordenadas das variaveis explicativas (input score vectors)
Controlador de Temperatura

Matriz formada pelos vetores de coordenadas das varidveis de resposta
(output score vectors)

Vetores de coordenadas das variaveis de resposta (output score vectors)
Vapor de baixa presséo

Matriz contendo os dados referentes as variaveis explicativas

Matriz formada pelas variaveis que devem fazer parte do modelo

Matriz das variaveis explicativas utilizadas para calibracdo de modelos
Matriz formada pelas variaveis que nao devem fazer parte do modelo
Matriz das variaveis explicativas utilizadas para validacdo de modelos
Matriz contendo os dados referentes as variaveis de resposta do modelo
Matriz das variaveis de resposta utilizada para calibracdo de modelos
Matriz das variaveis de resposta utilizada para validacdo de modelos
Vetores pesos do procedimento PLS

Matriz formada pelos vetores pesos do procedimento PLS

Média entre medicdes da saida

Medida da saida para a amostra i

Predicdo do modelo para a amostra i
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacéao

O atual cenario econémico mundial fez com que o controle de qualidade dos produtos
se tornasse algo imprescindivel para o sucesso de qualquer negécio. Em industrias de
processo, muitos dos indices que qualificam os produtos ndo podem ser monitorados de forma
continua, sendo necessaria a realizacdo de analises laboratoriais para a obtencdo desses
indices. Exemplos tipicos dessa situacdo sdo as composi¢cdes das correntes que deixam uma
coluna de destilacdo e o indice de fluidez em reatores de polimerizacéo.

A incapacidade da determinacgdo desses parametros de forma continua esta associada a
diversos fatores, dentre os quais se destacam a inexisténcia de instrumentacdo adequada para
tal finalidade ou quando da existéncia de tal equipamento, esse geralmente apresenta elevado
custo de aquisicdo e manutencéo e, geralmente, inserem no sistema um atraso igual ao tempo
de analise, caso dos analisadores em linha para colunas de destilagao.

A necessidade do conhecimento desses indices de dificil medi¢do em linha incentivou a
pesquisa de alternativas que pudessem fornecer uma inferéncia desses parametros.
Analisadores virtuais sdo algoritmos capazes de realizar tal inferéncia, utilizando para isso
variaveis secundarias normalmente disponiveis em tempo real, como pressdes, vazoes,
temperaturas, e um modelo matematico que relacione os valores dessas com o indice de
qualidade que se queira estimar. A utilizacdo de analisadores virtuais vai muito além da
estimacdo de indices de qualidade de dificil aquisicdo. Eles podem estar associados a
analisadores em linha, fornecendo o indice desejado de minuto em minuto, sendo utilizados
também para manutencdo preditiva do equipamento ou para racionalizar o uso do mesmo,
uma vez que possuindo a estimativa de maneira continua pode-se espacar o tempo de analise
realizada pelo analisador em linha, aumentando a vida Gtil do equipamento.

Esse trabalho tem foco na exploracdo sistematica das etapas que constituem a
elaboracdo de um analisador virtual, procedendo-se comparacgdes entre as diversas técnicas
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disponiveis utilizando para isso simulacbes estacionérias e dindmicas de uma unidade
depropanizadora e um caso real de aplicacdo industrial para validar as conclusdes obtidas.

1.2 Analisadores Virtuais

Analisadores Virtuais — AV’s — sdo algoritmos capazes de estimar ou inferir variaveis
de dificil aquisicdo de forma continua, tais como composi¢cGes em colunas de destilagéo,
indice de fluidez em polimeros, entre outros, através da utilizacdo de varidveis secundarias,
também denominadas variaveis de processo ou auxiliares, que, tipicamente, sdo temperaturas,
pressdes e vazdes, e de um modelo matematico.

Anélise
Hlelolch o — — — — —

Entradas

Correcéo

. Corregéo
Predicao —_——_————

Variavel
Estimada

Figura 1.1: Estrutura basico de um analisador virtual

A Figura 1.1 apresenta os constituintes basicos de um sistema de analisador virtual. O
bloco predi¢cdo contém o modelo matematico que relaciona as variaveis de processo com o
indice que se queira estimar, o bloco correcdo é composto por uma estratégia de adaptacdo do
modelo, realizada através de medidas laboratoriais.

O desenvolvimento de AV’s data da década de 1970 (THAM et al. 1991) com a
publicacdo de diversos estudos para resolver os problemas de controle relacionados a
variaveis com medidas infreqlientes. Diversas sdo as estratégias para a construcdo de AV'’s,
sendo que o que diferencia as técnicas é a natureza do modelo utilizado. Analisadores virtuais
baseados na técnica do Filtro de Kalman — FK - e Filtro de Kalman Estendido — EKF - séo
utilizados quando se possui um modelo simplificado do processo que relacione o parametro
que se quer estimar e as variaveis de processo disponiveis. A utilizacdo de tais estratégias esta
vinculada a necessidade de os estados, ou variaveis que se desejam inferir, serem
completamente observaveis pelas variaveis secundérias. (THAM et al. 1991).
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A estratégia acima se baseia em um modelo analitico e ¢, segundo
FORTUNA et al. (2005), uma das duas maneira de se desenvolver analisadores virtuais. A
segunda forma esta baseada na utilizacdo de modelos do tipo caixa preta ou caixa cinza. A
utilizacdo desses termos esta relacionada a natureza puramente matematica, caixa preta, ou
semi-empirica, caixa cinza, adotados por esses modelos.

Fortuna argumenta que em processos onde a complexibilidade é grande, como em
processos existentes em refinarias, a constru¢cdo de um modelo rigoroso demanda um tempo
elevado e geralmente tem muitos parametros indeterminados. Por outro lado, esses processos
geralmente apresentam uma grande quantidade de dados historicos armazenados, fazendo
com que a utilizacdo de estratégias caixa—preta seja favorecida. As estratégias contidas na
classificacdo caixa-preta é bastante ampla, indo desde modelos simples de regressdo
multivariavel, chegando a utilizacdo de redes neuronais e neuro-fuzzy.

HYOTYNIEMI (2001) apresenta um esquema, representado na Figura 1.2, que
relaciona o tipo de sistema, a finalidade e a natureza do modelo a ser utilizado.

Caixa Preta

Sistemas Psicoldgicos Especulacéo

Sistemas Sociais S
_ o Predicdo %
A Sistemas Econdmicos 40
OO Sistemas Biologicos Analise %{0
Q@ Sistemas Quimicos

0 _ . Controle
% Sistemas Mecanicos
/% Sistemas Elétricos Projeto

Caixa Branca

Figura 1.2: Espectro do sistema a ser modelado

Independentemente da estratégia adotada, ha inimeras vantagens em se utilizar um
analisador virtual, dentre muitas, FORTUNA et al. (2005) destaca as seguintes:

e S&0 uma alternativa de baixo custo frente a instrumentagéo cara;
e Podem trabalhar em paralelo a instrumentacéo, identificando falhas nesta;

e Podem ser facilmente implementadas nos sistemas atuais, sendo facil o seu reajuste em
funcdo da mudanca de parametros e

e Permitem a estimacdo em tempo real, eliminado os atrasos decorrentes de instrumentagéo,
aumentado assim, a performance de sistemas de controle.
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1.3 Desenvolvimento de Analisadores Virtuais

A elaboragdo de um analisador virtual € composta por um conjunto de procedimentos
que envolvem desde a selecdo do modelo a ser utilizado até a estratégia de correcdo do
modelo que sera adotada. A seguir sdo apresentadas brevemente essas etapas. O detalhamento
dessas técnicas sera apresentado nas se¢Bes posteriores desse documento.

1.3.1 Técnicas de Modelagem

Segundo DENN (1986), modelo matematico de um processo é um sistema de equacgdes
cuja solucdo, fornecidos dados de entrada especificos, representa as respostas do processo
para 0 correspondente conjunto de entradas. O mesmo autor subdivide os modelos em trés
grupos principais:

e Fenomenoldgico: as equacdes do modelo derivam da utilizacdo de teorias fundamentadas
e principios basicos da ciéncia;

e Empiricos: as equacgdes sdo obtidas através da observacao direta de um experimento e

e Analogias: utilizam as equacdes que descrevem um sistema dito analogo, com variaveis
identificadas por analogia.

Os modelos fenomenoldgicos agregam conhecimentos fundamentais das leis da fisica e
quimica, bem como principios de conservagdo de massa, energia e quantidade de movimento.
Esses sdo os modelos com maior capacidade extrapolativa, sua obtencdo, no entanto,
geralmente demanda um elevado esforco, especialmente em sistemas complexos.

Modelos empiricos, por sua vez, sdo caracterizados por ndo possuirem nenhuma base
fenomenoldgica do sistema a ser modelado. Eles sdo o resultado da aplicagdo de métodos
matematicos, como técnicas de regressdo, capazes de representar a relacdo entre as variaveis
de entrada e saida de um processo. Sua capacidade extrapolativa é reduzida quando
comparada a dos modelos fenomenoldgicos. Outro fator que deve ser levado em conta,
quando se utiliza um modelo empirico baseado em técnicas de regressao, € que eles sdo
capazes somente de modelar os dados e ndo modelar o processo como um todo
(HYOTYNIEMI, 2001).

Pode-se ainda definir uma outra classe de modelos, os denominados de semi-empiricos,
cuja principal caracteristica é possuir forma estabelecida por conhecimentos béasicos do
processo e a presenca de alguns parametros desconhecidos, 0s quais sdo determinados com
base em dados de processo ou experimentais. Um exemplo para essa classe de modelos é o
utilizado por MOHR (2004) na elaboracdo de um analisador virtual para o indice de fluidez
em reatores de polimerizacao.

1.3.2 Escolha das variaveis secundarias

A etapa de selecdo de varidveis secundarias € uma das etapas mais criticas na
elaboracdo de um analisador virtual, pois a utilizacdo de variaveis ndo sensiveis termina por
afetar a performance do estimador.
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Em modelos fenomenoldgicos essa etapa € concluida conjuntamente com a escolha do
modelo a ser utilizado, estando vinculado ao conjunto de equacdes desse. Em modelos
empiricos, no entanto, existem diversas técnicas para selecionar as varidveis secundarias
capazes de fornecer o melhor modelo. As estratégias de selecdo de varidveis podem ser
baseadas em algoritmos sequienciais, onde a cada etapa uma varidvel é incluida/retirada do
modelo, algoritmos de busca exaustiva, fazendo-se modelos com todas as combinacBes de
variaveis possiveis, e algoritmos de busca aleatdria, com a utilizacdo de métodos baseados em
algoritmos genéticos.

1.3.3 Estratégias de Adaptacéo

Todo e qualquer modelo, por mais capaz que seja de representar determinado processo,
ao longo do tempo vai perdendo performance, ou seja, a diferenga entre os valores reais e 0s
preditos pelo modelo. Essa queda esta relacionada a natureza variante dos processos
industriais, que sofrem alteracbes como mudanca de matéria prima, condi¢Bes climaticas
diversas, deterioracdo de equipamentos ao longo de uma campanha, entre outros.

A utilizacdo de sistemas capazes de adaptar o modelo utilizado no analisador virtual
passa a ser um fator critico para que as inferéncias mantenham um elevado grau de confianca.
Existem diferentes estratégias capazes de corrigir os modelos frente distarbios nao
considerados por ele. A mais simples idéia é a adicdo de um bias que contenha a diferenca
existente entre a inferéncia e andlises de laboratério. Essa estratégia é recomendada para
sistemas com uma rotina de andlise freqliente, caso contrario o bias poderd depreciar a
qualidade da inferéncia gerada pelo modelo.

Estratégias mais sofisticadas visam alterar os pardmetros do modelo a cada novo
resultado de analise de laboratdrios. Dentro dessa categoria € possivel incluir métodos de
minimos quadrados recursivos, Filtro de Kalman Estendido, métodos que utilizam janelas
maveis entre outros.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo esta estruturada de forma a conduzir uma anélise sistematica das etapas
de modelagem e selecdo de variaveis para a construcdo de um analisador virtual baseado em
técnicas de regressdo multivariavel.

O segundo capitulo faz uma descri¢do das técnicas de regressdo multivariavel de forma
cronoldgica. Nele sdo detalhados os principais métodos estatisticos de regressao. Séo tratadas
questdes como linearidade e ndo linearidade dos modelos, bem como algumas estratégias para
a adaptacdo dos modelos.

O terceiro capitulo foca as diferentes estratégias disponiveis para a selecdo de variaveis
em modelos empiricos. Novamente aqui é realizada uma breve revisdo dos trabalhos
publicados nessa area. Sdo detalhados os metodos de busca exaustiva, métodos seqiienciais e
metodos de selecdo aleatoria de variaveis. Para modelos onde a redugdo de dimensionalidade
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é aplicavel, tipicamente analise de componentes principais (PCA) e minimos quadrados
parciais (PLS), é realizada uma descricdo das técnicas de validacdo cruzada para a
determinacéo da real dimens&o de um sistema posto deficiente.

O quarto capitulo apresenta inicialmente uma breve introducdo das técnicas classicas de
controle de composi¢édo em colunas de destilagdo, com o objetivo de ressaltar a importancia
do conhecimento desses valores para a operacdo satisfatoria de uma torre de destilacio. E
realizada também uma breve revisdo dos trabalhos publicados no campo do desenvolvimento
de analisadores virtuais para colunas de destilacdo utilizando técnicas do tipo PCA/PLS.

Ainda no capitulo 4 ¢é apresentada uma aplicacdo sistematica das técnicas apresentadas
no segundo e terceiro capitulo para o desenvolvimento de um analisador virtual de uma
unidade depropanizadora simulada em ambiente ASPEN DYNAMICS®. A simulagdo é
utilizada para avaliar diferentes alternativas para a utilizacdo da técnica PLS, como métodos
de linearizacdo das composicOes através de logaritmos, técnicas de PLS ndo lineares e
performance das estratégias de selecdo de varidveis em um ambiente mais proximo aos
encontrados no ambiente industrial.

O quinto capitulo apresenta a implementacdo de um analisador virtual em uma unidade
depropanizadora industrial. Uma metodologia para o planejamento de testes em unidades
industriais, utilizando-se simula¢fes estacionarias e dinamicas. Sdo discutidos os principais
desafios encontrados durante a elaboragdo, bem como apresentados os resultados diretos e
indiretos da implantacéo do analisador na unidade.

O sexto capitulo trata das conclusdes obtidas durante o trabalho e apresentara sugestdes
para trabalhos futuros na area de analisadores virtuais e metodos de regressdo multivariavel.

Em funcdo desse trabalho focar dois dos aspectos fundamentais na elaboracdo de um
analisador virtual, modelos empiricos e selecdo de varidveis, é adotada uma estrutura de
dissertacdo diversa da tradicional, onde o capitulo de revisao bibliografica esta difundido nos
capitulos correspondentes aos assuntos especificos.



Capitulo 2

Técnicas de Analise Multivariavel

A utilizacdo de modelos baseados em tecnicas de regressdo multivariavel € uma
ferramenta extremamente Gtil em qualquer campo da ciéncia, sobretudo em ambiente
industrial, onde o tempo para o desenvolvimento de um modelo rigoroso em boa parte das
aplicacdes nao € justificavel ou mesmo factivel.

A Tabela2.1 apresenta, de forma sucinta, a evolucdo das técnicas de andlise
multivariavel. Pode-se notar que esse campo € bastante fértil, tendo sua origem ainda no

século XIX e sendo continuamente aprimorado até os dias de hoje.

Tabela 2.1: Visdo simplificada do campo de anélise multivariavel

Comunidade Palavras Chave Epoca
MLR Todas Ajuste 1800
Multiple Linear Regression

PCA Quase todas Compressédo de Dados 1930

Principal Component Analysis
PLS Quimiometria Calibracdo de modelos 1970

Partial Least Squares

CCA Estatisticos Variaveis canonicas 1960

Canonical Correlation Analysis
FA Ciéncias Sociais Fatores ocultos 1930

Factor Analysis
ICA Redes Neuronais Reconhecimento de 1990
Independent Canonical Analysis Padrdes
SSI Tedricos de Identificacdo de Sistemas 1990
SubSpace Identification Controle

NNR Quase todas Aprendizagem 1980

Neural Network Regression
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As secOes desse capitulo apresentardo as principais técnicas de regressdo multivariavel
disponiveis atualmente. A seqiéncia de apresentacdo seguira a cronologia do
desenvolvimento das técnicas. A secdo final é constituida por uma breve introducdo das
diferentes estratégias disponiveis para a adaptacdo de modelos .

2.1 Regresséao Linear Multivariavel

A técnica de Regressdo Linear Multivariavel - MLR — é uma extensdo da regressao
linear simples para o caso onde se possuem multiplas variaveis de entrada ou explicativas.
Segundo GELADI e KOWALSKI (1986) o problema de MLR pode ser estabelecido da
seguinte forma. Dado um conjunto de variaveis explicativas X, composto por m colunas e n
linhas e um vetor contendo a variavel de resposta y, composto por 1 coluna e n linhas deseja-
se estabelecer uma relacéo linear entre elas. Matematicamente essa relagdo pode ser expressa
por:

y=b1‘X1+b2'X2+b3'X3+...+bm'Xm+e (21)

Pode-se também utilizar uma notacdo condensada:

m
y=)>Db -x;+e

é J J (2.2)
y=x -b+e

As Eq. 2.1 e 2.2 sdo aplicaveis quando o nimero de amostras é igual a 1, ou seja, n=1
(KOWASKI e GELADI, 1986). Para situacdes onde n>1, as equacdes assumem uma
notacdo matricial:

y=X-b+e (2.3)

Na equacdo 2.3, y é o vetor que contém os valores da variavel de resposta, composto por
n linhas e 1 coluna, X é a matriz de variaveis explicativas, formada por n linhas e m
colunas, b é o vetor de regressores, ou seja, 0S parametros que permitem obter uma
estimativa de y a partir dos dados contidos na matriz X, e e é o vetor de residuos,
considerando que os dados contidos na matriz X e no vetor y estdo escalonados.

A Eq. 2.3 pode ser representada graficamente atraves da Figura 2.1.
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n n n

Figura 2.1: Representacdo gréfica do problema MLR

GELADI e KOWALSKI (1986) argumentam que em um problema MLR podem ocorrer
trés situacdes distintas:

e m>n: Existem mais varidveis do que amostras. Neste caso, existe um infinito nimero
de solucGes para o vetorb, sendo que todas satisfazem a equacdo 2.3. Essa situacdo
deve ser evitada;

e m=n. O nimero de amostras é igual ao ndimero de varidveis. Essa situacdo
dificilmente serd encontrada na préatica. Todavia, ela fornece uma Unica solucdo para
b, assumindo que a matriz X ndo é posto deficiente. Isso permite que se escreva a
equacao :

e=y-X-b=0 (2.4)
e é denominado de vetor residual.

e m<n. Existem mais amostras do que variaveis. Esse fato ndo permite obter uma
solucdo exata para b. Pode-se, no entanto, se obter uma solucdo através da
minimizacdo do comprimento do vetor residual e na Eq. 2.5:

e=y-X-b (2.5)

O método mais difundido para a solucéo da Eq. 2.5 € o método de minimos quadrados,
cuja solucgéo pode ser obtida da seguinte forma:

b=(XT-X)" X"y (2.6)

A analise da equacgdo aponta para a principal limitacdo da técnica MLR: a inversa de
X T . X pode ndo existir. A esse problema da-se o nome de colinearidade, determinante nulo,
singularidade, entre outros. Uma possivel solucdo para esse caso é a utilizacdo de um menor
namero de variaveis explicativas, de modo que m<n.
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2.2 Analise de Componentes Principais — PCA

A presenca de dados altamente correlacionados €, como mencionado anteriormente,
uma das principais limitacbes do método MLR. A colinearidade pode ser evitada através da
utilizacdo de uma transformacdo da matriz original X. Essa transformagédo nada mais que a
decomposicdo em diversas matrizes de posto unitario, que possuem a caracteristica de serem
ortogonais entre si. Matematicamente pode-se representar a decomposi¢do da matriz X como
a soma de r matrizes de posto unitario, como apresentado na Eq. 2.7:

X=M;+M,+M;+...+ M, (2.7)
As matrizes de posto unitario M podem ser escritas como produtos de dois vetores, um
vetor t,, denominado de vetor de coordenada (score vector), e um vetor pp, denominado de
vetor de projecdo (loading vector).

X=t-p] +t,-p; +...+t - p; (2.8)

A Eq. 2.8 pode ser rescrita na sua forma matricial, para uma representacdo condensada:
X=T-P' (2.9)
Na Eq. 2.9, PT é constituida pelos vetores p" dispostos em linhas e T é constituido pelos

vetores t dispostos em colunas. A Figura 2.2 apresenta a representacdo grafica da Eq. 2.8,
sendo o parametro h 0 nimero de componentes principais considerados.

pT, p’, pT,

n n n n
Figura 2.2: Representacdo grafica de um problema PCA

O significado dos vetores t, e pn € melhor entendido através da representacdo grafica de
um problema PCA bidimensional. A escolha do caso bidimensional é puramente didatica,
sendo que o caso multidimensional € uma extensdo desse. A decomposi¢cdo em componentes
principais nada mais é do que a obtencdo de relagBes lineares entre os dados de entrada, ou
seja, componentes principais sdo as retas obtidas através de regressdes lineares entre as
variaveis explicativas. No caso da Figura2.3, o componente principal contido na
Figura 2.3 (A) ¢é a reta que melhor se ajusta aos dados contidos na Figura 2.3 (B). O vetor
linha p", contém os cosenos diretores do componente principal. O vetor coluna t, contém as
coordenadas dos dados originais sobre o componente principal.
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A obtencdo dos vetores t, e p, € conseguida através do algoritmo NIPALS — Nonlinear
Iterative Partial Least Squares (BAFFI et al., 1999b), o qual é o mais difundido método de
execucao do método PCA. A Tabela 2.2 apresenta o algoritmo NIPALS.

Tabela 2.2: Algoritmo NIPALS para PCA

Passo Sumario do Passo Computacao
0 Escalonar a matriz X
1 Escolher um vetor de X como aproximacéo inicial para ty
2 Calcular p; or =t - X )/t -t,)
3 Normalizar p; pl = pI/HpIH
4 Calcular ty ty =(X- ph)/(p; : ph)
5 Verificar convergéncia de ty, se positiva, avancar para 6,
caso contrario voltar para 2
6 Obter matriz residual F F=X-t, p;
7 Para mais componentes, igualar X a F e voltar ao passo 1 X=F
}(2 PC X2 PC
9, 3
il Nt\/“
I\/
VD Vv
X, 4 X,
Py =cosl & 5°
g =coslfyl
. /6
v
(A) — Vetores de Projecdo (loading vectors) sdo os | (B) — Vetores de Coordenadas (Score vectors) séo as
cosenos dos angulos do vetor direcdo VD. projecBes das amostras (1-7) na dire¢cdo do componente
principal PC.

Figura 2.3: A: visualizagdo do vetor py; B: representacéo do vetor t,

O procedimento NIPALS extrai 0s componentes principais um a um, de forma iterativa,
sendo que a obtencdo do segundo componente principal depende do primeiro, o terceiro
depende do segundo e assim até se obter o nimero necessario de componentes principais.
Deve se atentar que o nimero de componentes principais a € sempre menor ou igual ao
ndmero de variaveis m contidas na matriz X (a<m).
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A idéia do método PCA, segundo van den BERG (2003) pode ser resumida através de
trés itens:

e PCA determina fatores de uma tabela de dados formando novas ‘pseudo-varidveis’
(também chamadas de componentes principais) a partir de combinac@es lineares das
variaveis originais;

e Os fatores sdo selecionados de modo a explicar o maximo de informacédo (variancia)
possivel dos dados;

e As novas variaveis eliminam informacdo redundante dos dados originais, agindo
também como filtro de ruido.

A eliminacdo de informacdo redundante e acdo de filtragem esta relacionada com a
capacidade do método PCA de capturar a real dimenséao (posto) do sistema considerado. Uma
vez que 0s primeiros componentes principais detém a maior quantidade de informacdo dos
dados, é possivel se descartar os Ultimos componentes, pois as informacdes neles contidos
estardo principalmente relacionadas a ruidos. Técnicas para a determinacdo do real niamero de
componentes a ser considerados em sistemas com redugéo de dimensionalidade serdo tratados
no capitulo 3.

Graficamente o processo de redugéo de dimensionalidade em um problema PCA pode
ser representado através da Figura 2.4.

Informacao
Util
t1
t2 =) X
. Dados

Vetores de Filtrados

t Projecédo

X vy - -—
Dados t
a+l
Vetores de . Residuos
Projecéo . Ruidos
tm

Figura 2.4: Esquema para reducéo de dimensionalidade.

No esquema apresentado na Figura 2.4, a informacdo atil contida na matriz X é
capturada pelos primeiros a componentes principais, 0s demais componentes contém mais
ruido do que informacédo e, portanto, podem ser descartados, originando assim um novo
conjunto de dados filtrados X .
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Da maneira como os fatores sdo calculados, a informacdo util contida na matriz X é
acumulada em ordem decrescente nos componentes principais, ou seja, a maior parte da
informac&o (variancia) é capturada pelo primeiro componente principal, o segundo contera
mais informac&o que o terceiro, mas menos que o primeiro, e assim por diante.

Uma caracteristica da matriz T, formada pelos vetores t,, é que suas colunas sdo
ortogonais, sendo assim, sua inversa € estavel, ao contrario de matrizes que apresentam
colineraridade entre as colunas. Visando fazer uso dessa caracteristica foi desenvolvido um
método de regressdo que faz uso da matriz T, ao invés da matriz original X. Esse método é
denominado de Regressdo de Componentes Principais — PCR — e sera detalhado na secdo
seguinte.

2.3 Regressao de Componentes Principais - PCR

A idéia central do método PCR ¢ utilizar a transformacdo da matriz X, obtida através da
aplicacdo de PCA, para se obter uma relacdo linear com a variavel de resposta desejada, y. A
grande vantagem da técnica de PCA, como mencionado anteriormente, € que o seu resultado,
ou seja, a matriz T é ortogonal e com isso sua inversdo é estavel. E possivel ainda a extenso
da técnica PCR para o caso de multiplas variaveis de resposta, bastando realizar a regressao
entre cada uma dessas variaveis e a matriz T.

A obtencdo do modelo é conseguida novamente pela aplicacdo do método de minimos
quadrados, sendo representada matematicamente através da Eg. 2.10:

A -1
B=(rT.T) Ty (2.10)
O modelo obtido apresentara a seguinte forma:
y=T-B+E (2.11)

A principal desvantagem do método PCR é que o modelo obtido ndo pode ser aplicado
diretamente aos dados de processo, sendo necessaria a aplicacdo da técnica PCA nas variaveis
de entrada para se obter a matriz T, utilizada para a obtencdo da predi¢do dos valores de y.
Outra caracteristica marcante, € que ndo pode-se garantir que a matriz resultante da projecéo
em componentes principais possua a melhor covaridncia com a matriz de variaveis de resposta
Yy, garante-se apenas que a matriz T contém a maior variancia de X.

Graficamente o procedimento utilizado pelo método PCR pode ser representado pelo
esquema na Figura 2.5.
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PT B

—
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Figura 2.5: Esquema simplificado para um problema PCR

2.4 Minimos Quadrados Parciais — PLS

Como mencionado na secdo anterior, 0 método PCR néo é capaz de garantir que a
matriz T possua a melhor covariancia com a matriz de varidveis de resposta y. 1sso ocorre
principalmente em funcdo da decomposicao gerada pela técnica PCA ser aplicada somente na
matriz das variaveis explicativas X. O método de minimos quadrados parciais — PLS — utiliza
uma decomposicdo semelhante a da PCA, porém a faz simultaneamente nas matrizes X ey,
gerando dois novos espacos, T e U, que possuem a maxima covariancia possivel.

O método PLS foi inicialmente desenvolvido por WOLD (1966) no fim da década de
1960 (GELADI e KOWALSKI, 1986) para aplicagbes no campo da economia. Os primeiros
trabalhos na area de quimiometria foram desenvolvidos pelos grupos de WOLD e
MARTENS (1983) no fim da década de 1970 ap6s uma aplicacdo inicial feita por
KOWALSKI et al. (1982).

Inicialmente foi proposta uma metodologia independente para a obtencéo dos blocos T e
U, ou seja, basicamente era realizado um procedimento PCA para a matriz X e outro para a
matriz y. Com os blocos resultantes das duas decomposi¢oes, T obtido de X e U obtido de y, é
realizado o mapeamento da relacéo linear entre esses.

A metodologia descrita acima ndo garante a melhor covariancia entre os blocos X e vy,
pois sua decomposicdo é realizada em separado. Um modo de contornar esse problema é
permitir que os blocos troquem informacdo, aumentando dessa forma, a covariancia. O
algoritmo para a realizagdo de tal procedimento pode ser obtido em GELADI e
KOWALSKI (1986).

Essa modificagdo no algoritmo NIPALS tem como principal desvantagem o fato que o
bloco T passe a ser ndo ortogonal, pois houve uma alteracdo na ordem de calculo do
procedimento PCA. Para garantir que o bloco T passe a ser ortogonal, o bloco P é
inicialmente substituido por um bloco de pesos W. Posteriormente, o bloco P € calculado.
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Os vetores w, que constituem a matriz W, sdo obtidos de forma a aumentar a
covariancia entre os vetores t, e u,, porém esse aumento de covariancia faz com que os
vetores t, deixem de ser ortogonais, caracteristica desejavel para fins de estabilidade do
método de minimos quadrados. Para solucionar esse problema, ap6s verificada a convergéncia
da relacéo entre t, e un, um bloco P € calculado, de modo a garantir a ortogonalidade entre os
vetores que formam a matriz T.

O algoritmo NIPALS modificado (BAFFI et al., 1999b), com a inclusédo do bloco de
pesos, W, para o PLS é apresentado na Tabela 2.3.

Tabela 2.3: Algoritmo NIPALS modificado para PLS

Passo Descricdo Computacao
0 Escalonar X ey
1 Atribuir u, igual a primeira coluna de y
2 Calcular w w =X )/(u"-u)
3 Normalizar w W= (w)/||vv||
4 Calcular t t=(X-w)/(w"-w)
5 Calcular g q' :(tT -y)/(‘[T -t)
6 Normalizar q q= q/”q”
7 Calcular u u:(y.q)/(qT .q)
8 Verificar convergéncia de u, se positiva avancar para 9,

caso contrario retornar para 2

9 Calcular p p' = (tT X )/ t7 -t)
10 Estabelecer relacéo entre t e u b= (tT U /(tT -t)
11 Calcular a matriz residual de X E=X-t-p'
12 Calcular a matriz residual de y F=y-b-txq"

13 Caso sejam necessarios mais fatores, substituir X por E e
y por F e repetir os passos de 1 a 13

O algoritmo do modo que é apresentado na Tabela 2.3 foi proposto por
BAFFI et al. (1999a). Variagdes sobre a forma desse podem ocorrer, basicamente no que se
refere a verificacdo de convergéncia. Outros autores, como GELADI e KOWALSKI (1986),
utilizam o vetor t para fins de convergéncia.

Graficamente a decomposi¢do das matrizes X e y fornecida pelo método PLS pode ser
representado pelo esquema simplificado contido na Figura 2.6.
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n n n n
Figura 2.6: Esquema simplificado para um problema PLS

O modelo PLS é obtido através do mapeamento da relacdo linear existente entre os
blocos U e T. Em uma primeira analise 0 modelo obtido através da aplicacdo da técnica PLS
também ndo poderia ser aplicado de forma direta, a partir de novos dados. GELADI e
KOWALSKI (1986) apresentam um procedimento para a obtencdo de estimativas a partir de
um conjunto novo de dados atraveés do método PLS, esse procedimento é divido em duas
etapas. A primeira é responsavel pela projecdo dos novos dados no espaco formado pelos
vetores pn. Esse procedimento é repetido para cada uma das direcdes consideradas na
obtencdo do modelo. A seqliéncia de operacOes envolvidas nesse etapa esta contida na Tabela
2.4.

Tabela 2.4: Algoritmo para etapa de estimagéo - Operaces em X

Passo Descricao Computacao
1 Obter o vetor de dados projetados t t=X-w
2 Atualizar a matriz de residuos E E=X-t-p'
3 Substituir X por E e avancar para o proximo fator X =E

Uma vez que os dados foram projetados em todas as dire¢fes contidas no modelo,
realiza-se a etapa de predicao das varidveis de saida através da Eq.2.13.

9:th’th'q; (2.13)
h=1

Na Eqg. 2.12 o subscrito h se refere a cada um dos a fatores, ou dire¢des, considerados.

E possivel se obter as predicdes de forma mais direta, sem a necessidade do
procedimento iterativo contido na Tabela 2.4. Esse procedimento € apresentado por
BAFFI et al. (1999b). A Eq, 2.14 sumariza a obtencdo das predicGes y diretamente através
das matrizes P, W e Q.

j=X-W-(PT-W)".Q’ (2.14)
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BAFFI et al. (1999b) ressaltam ainda que se 0 numero de fatores mantidos no modelos
PLS, a, for igual ao nimero de varidveis contidas na matriz X, m, o0 modelo PLS converge
para um modelo MLR.

Aplicacdes da técnica PLS sdo encontradas nas mais diversas areas, desde metodos de
analise quimica, como pode ser visto em BLANCO et al. (2000) e DING et al. (1998) entre
outros, controle de processos, pode-se citar KRUGER et al. (2001) e KOURTI e
MacGREGOR (1994) e no desenvolvimento de analisadores virtuais, KANO et al. (2002) e
KOMULAINEN et al. (2004).

2.5 Técnicas de PLS Nao-Lineares

LI et al. (2001) enunciam que as técnicas baseadas em modelos PLS se mostram como
ferramentas poderosas para o desenvolvimento de modelos na area de modelagem e controle
estatistico de processo quando os dados apresentam um elevado indice de colinearidade ou
correlacdo. No entanto, quando o processo apresenta comportamento ndo-linear, a técnica
perde eficiéncia.

CHIANG et al. (2001) argumentam que para sistemas onde o grau de ndo-linearidade
ndo é muito elevado, a utilizacdo de um PLS linear com um maior nimero de dire¢des é capaz
de obter um bom ajuste. No entanto, para casos onde a ndo-linearidade é elevada é necessario
se utilizar uma técnica de PLS ndo-linear. Essa se¢do apresentard algumas estratégias de PLS
ndo-lineares desenvolvidas ao longo das Gltimas décadas.

2.5.1 Modificacao do Algoritmo NIPALS para PLS Nao-Lineares

Técnicas de PLS ndo-lineares se caracterizam por substituirem a relacdo linear entre T e
U, por um funcional qualquer. Desse modo, a Eq.2.12 passa a ser escrita na forma da
Eq. 2.15.

u, = f(t,)+e (2.15)

O resultado dessa modificacdo faz com que seja necessario adaptar o algoritmo NIPALS
para a estimagcdo dos pardmetros da funcao f() WOLD et al. (1989) enunciaram que o
funcional que relaciona os vetores uj e t, pode ser qualquer um, desde que esse seja continuo
e diferenciavel em relacéo a tp.

A principal modificacdo do algortimo NIPALS esté relacionada ao procedimento de
calculo dos vetores pesos w. BAFFI et al. (1999a) enunciam que sendo os pesos w calculados
a partir da covariancia entre os vetores u e a matriz de entrada X, a utilizacdo de uma relagéo
ndo-linear para relacionar cada par de variaveis uy e t, afeta o calculo dos pesos w.

Para contornar os efeitos dessa relacdo, WOLD (1989) propés um sistema de
atualizacdo dos vetores w através de um procedimento Newton-Raphson da relacéo interna
entre uy, e t,. Basicamente esse procedimento € uma expansao de primeira ordem em série de
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Taylor do funcional f() com posterior solugéo do problema formado em relagdo a Aw. A
sintese desse processo é apresentada a seguir.

Partindo de uma relacdo ndo-linear entre up € ty:

u, = f(t,)+e=f(X,w,c,)+e (2.16)

onde f() é uma funcdo continua e diferenciavel em relacdo a wy, e c,, sendo w, 0S pesos para
a h-ésima variavel latente e ¢, 0s pardmetros da funcéo f(-) para a h-ésima variavel latente.

A Eq. 2.16 pode ser aproximada através da lineariza¢do de Newton-Raphson:

0= f00+ﬂ

COO

Ac+ﬂ

Aw (2.17)

onde:

= f(t,c) (a)

Zgi (b) (2.18)
“S o

m 100

80

00

a\NOO

(c)

O célculo das derivadas nas Eq. 2.18 b e 2.18 ¢ pode ser realizado numericamente no
ponto t correspondente a f,, = = f(t,c), uma vez que t é conhecido e é assumido que f(-) é
diferencidvel em relacdo a w e c¢. Dai, 0s Unicos parametros desconhecidos na aproximacao
Sd0 Ac;e Aw, .

As correcdes de Aw,, podem ser calculadas da seguinte forma:

1. f,, ofj/oce of/ow sdo inicialmente  agrupados em um  matriz
Z=[f, ofjoc of Jow]

2. Um vetor coluna v, normalizado a unidade, é projetadoem Z e u

T .

V= , correspondendoa Z =u-v'
u -u

Ve
M

3. Um vetor coluna s é entdo calculado, s=7 -v

4. O vetor u é projetado em s:
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T

s -u
b=——, correspondendoa u=b-s
S s

5. Osvaloresde [b V] correspondentes a 6f /éw,_ séo atribuidos a Aw,,
6. Finalmente, w é atualizado, w=w+ Aw, e normalizado a unidade.

Com base nesse método de atualizacdo dos vetores pesos w & possivel reescrever o
algoritmo de NIPALS contido na Tabela 2.3 para a sua variante ndo-linear apresentada na
Tabela 2.5.

Tabela 2.5: Algoritmo NIPALS para PLS N&o-linear

Passo Descri¢do Computacao
0 Centrar e escalonar X e y
1 Igualar u a uma coluna de y
2 Projetar as colunas de X em u w=u"- X/uT u
3 Normalizar w W= w/||vv||
4 Calcular o vetor t t=X .W/WT ‘W
5 Realizar regressdo nao-linear c&[u = f(t)+ h]
6 Calcular a predicéo de u r=f(tc)
7 Projetar as colunas deyemr q =r"- y/rT r
8 Normalizar q q= q/||q||
9 Calcular novo valor para u u=y-q/q" -q
10 Atualizar o vetor de pesos w a partir do procedimento

descrito anteriormente

11 Normalizar o vetor de pesos W= w/||vv||
12 Calcular o novo vetor t t=X .W/WT ‘W

13 Verificar convergéncia em t. Se positiva avancar para
14, caso contrério voltar para 5

14 Realizar regressdo ndo-linear c&[u - f(t)+ h]
15 Calcular a predicdo de u r=f(t,c)

16 Calcular o vetor p p' =t" -X/tT .t

17 Calcular a matriz residual das entradas E=X-t-p"

18 Calcular a matriz residual das saidas F=y-r-q

19 Caso sejam necessarias direcdes adicionais, X e

y devem ser substituidos por E e F e 0s passos 1-19
devem ser repetidos

Posteriormente, BAFFI et al. (1999) realizaram uma revisdo no método de atualizacao
dos pesos w proposto por WOLD et al. (1989) e concluiram que além de complicado, o
procedimento apresentava convergéncia lenta quando os dados fossem mal estruturados. Os
autores propuseram 3 variagoes para o procedimento de atualizagdo dos pesos w, as quais eles
denominaram de PLS-A, PLS-B e PLS-C.
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O ponto de partida para a elaboracéo das trés variantes foi a Eq. 2.17. Essa foi rescrita
em sua forma matricial da seguinte maneira:

(=27 Av (2.19)

onde:

1 (2.20)

As correcdes Aw, podem ser calculadas diretamente a partir da regresséo de u em Z:
Av=(Z"-2) 2" -u (2.21)

Na Eq, 2.21 (ZT -Z)_ é a pseudo-inversa da matriz (ZT -Z). Baffi argumentou ainda que
se as corregdes Ac, ndo forem utilizadas, a aproximagéo linear pode ser reduzida a :

G=f,+2| Aw (2.22)

00

A Eq. 2.22 pode ser rescrita em sua notacdo matricial:
U=Z-Av (2.23)

onde:

-t o) @
Av{l} (b)

AW

(2.24)

Novamente, a obtencdo das correcdes Aw, pode ser obtida através da resolucdo da
Eq. 2.25:

Av=(Z"-2) 2" -u (2.25)

Seguindo na linha de simplificacbes da Eq. 2.17, chega-se a Gltima modificacdo do
procedimento de atualizacdo dos vetores pesos w proposto por BAFFI. Observando-se que a
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diferenca e existente entre os valores de u obtidos a partir de u=y-q e os gerados pela
relagdo ndo-linear, U = f(t, c), pode ser expressa por:

e=u-10 (2.26)
Utilizando-se a aproximacao de Newton-Raphson para representar a Eq. 2.26 obtém-se:

N of
e:u—u=u—f00:% AW (2.27)

00

Na Eq. 2.27 os Unicos parametros desconhecidos séo os fatores Aw, . Utilizando uma
representacdo similar a adotada anteriormente pode-se agrupar as derivadas parciais
of /ow,, em uma matriz Z e a diferenga e pode ser escrita como e=Z-Aw e as corre¢oes
Aw, podem ser obtidas diretamente através da resolucéo da Eq. 2.28.

Aw=(2"-2) 27 e (2.28)

Essas trés maneiras de resolver o problema de atualizacdo dos pesos receberam as
denominagdes de PLS-A (Eqg. 2.21), PLS-B (Eq. 2.25) e PLS-C (Eq. 2.28). A ultima variante,
PLS-C, foi denominada de PLS baseado no erro. BAFFI et al. (1999a) argumentam que essa
ultima modificacdo é a que se mostra mais precisa, uma vez que a diferenca entre u, obtida
através de u=y-q, e o valor de U, gerado através da relagdo ndo-linear U = f(t,c), esta
relacionada somente com 0s pesos w através dos fatores de correcdo Aw.

Nos algoritmos PLS-A e PLS-B os fatores de correcdo Aw sdo obtidos atraveés do vetor
Av . No entanto, apesar de com isso a diferenca entre u e U ser relacionada ndo somente a w,
mas tambéma c e f,,, somente a por¢do correspondente a w é utilizada, dessa forma a fragao
relacionada a ¢ e U é desconsiderada.

Tendo como base os resultados obtidos por BAFFI et al. (1999a) ao longo desse
trabalho foi utilizado o algoritmo PLS-C para a elaboracdo de estratégias ndo-lineares da
técnica PLS. As subsecdes a seguir irdo descrever algumas estratégias de PLS ndo-linear que
utilizam o procedimento acima descrito para a obtencdo dos modelos.

2.5.2 Q-PLS — Minimos Quadrados Parciais Quadratico

WOLD et al. (1989) propuseram a substituicdo do mapeamento linear existente entre 0s
blocos T e U por uma relacdo quadratica. WOLD et al. argumentam que para mapear uma
relacdo ndo-linear entre X e y é necessario que a relacdo entre T e U seja também ndo-linear.
Dentre os funcionais ndo-lineares mais simples estdo os polinémios e, dentre esses, 0 mais
simples € o polinbmio quadratico. A Eq. 2.29 apresenta a relacdo quadréatica entre os vetores t
eu.

U=Cy+C, -t+cC, -t +h (2.29)
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BAFFI et al. utilizaram 0 mapeamento ndo-linear descrito pela Eg. 2.29 juntamente com
0 procedimento de atualizacdo PLS-C para elaborar sua estratégia de PLS Quadratico.
A utilizacdo da relagdo quadratica permite que a Eq. 2.17 seja expressa explicitamente através
da Eq. 2.30, onde m corresponde a cada uma das colunas da matriz X.

M
U= foo +AC, +AC, - t+AC, -t? + ) (¢, +2-C, 1) X, - AW, (2.30)
i -AC U
Cloo s AW
a\NOO

A atualizacdo dos pesos w a partir do algoritmo PLS-C para o caso de relagdo
quadratica entre t e u é representada por:

Aw=(Z"-2) 27 e (2.31)
Para esse caso a matriz Z passa a ter a seguinte estrutura:

Z=[(c,+2-c, t)-x,] (2.32)

2.5.3 Box - Tidwell PLS

LI et al. (2001) propuseram uma relacdo ndo-linear extremamente flexivel para o
mapeamento da relacdo entre os vetores t e u. Essa relacdo é uma modificacdo da funcéo
proposta por Box e Tidwell (1962):

y(X)= :Bo +:B1 : r(x)
X*, a#0 (2.33)
r(x)= x>0
{In(x), a=0

O conjunto de Eg.2.33 somente é valido para valores positivos da variavel
independente x, o que limita sua utilizacdo para 0 mapeamento entre aos vetores t e u, pois
estes sofrem um processo de escalonamento que torna suas meédias nulas.

LI et al. (2001) propuseram uma modificacdo da Eq. 2.33 para que ela pudesse ser
utilizada para qualquer valor real de x. A modificacdo proposta, apresentada na Eqg. 2.34,
contorna o problema do dominio, mas traz uma penalizagdo. Como o parametro & é binario,
ou seja, pode assumir valor 0 ou 1, tem-se que resolver o problema duas vezes, uma vez com
0 =0 eoutracom 6 =1.

y(x)= By + B, -r(x)
r(x)= [sgn()f ", a=0 . ou 5= (2.34)
( {[Sgn(x)]g-anxD, a0 270 5=1



2.5 TECNICAS DE PLS NAO-LINEARES 41

Analisando-se a Eq. 2.34 pode-se notar que essa ndo € valida quando x=0 e a <0.
Surge dai uma limitacdo no valor dos parametros, pois « € restrito a valores positivos
(a >0). Uma alternativa cléssica para se incluir essa restricdo no problema de estimacéo de
parametros é fazer « = v para qualquer valor real de v.

Os parametros «, f3,, f,,e6 ndo podem ser estimados em uma sO etapa, sendo
necessaria uma seqiiéncia de passos, onde em cada etapa um dos parametros é obtido. A
seguir é apresentada a sequiéncia necessaria para a correta estimacao dos parametros para as
transformacdes Box-Tidwell.

O procedimento se inicia pela expansdo da funcdo contida na Eq. 2.34. E valido se
observar que o parametro « foi substituido por v>.

y= g(r,ﬂo,ﬁl,5,vz)
zmwf(sgn(x))&~|x|+<v—vo>-{

dg(r,ﬂmﬂl@vz)} (2.35)

dv

v=v0

= ,80 + ﬁl’(Sgn(X))§ '|X|+ 2'(‘/_1)':81 -(Sgl’](X))a 'IanD

onde y =2-(v—1)- 4, e z=(sgn(x))’ -In()).

Os parametros «, 3, f,,e0 sdo entdo estimados através da resolucdo dos sistemas
2.36a-2.36cC:

p.=argmin -y~ {5, + 4, -Gan(x) I @)
?=arﬂ?’;?;ng[yi—{ﬂﬁﬂ«(sgn(xi))‘;'IXi|+7~(Sgn(xi))5'IXi|~|nQXiI)}] (b)  (236)

(c)

. 2
a*={ 7/A +1}
Z’ﬂl

Finalmente com a estimativa de « ¢ possivel se resolver o problema contido na
Eqg. 2.37:

[,3;; By 5*]:arg min%“[yi —{ﬁo + 4, - (san(x,))’ -|xi|“*ﬂ (d) (2.37)

A resolucdo das Eqgs. 2.36 a — 2.36 ¢ e 2.37 sdo otimizacOGes quadraticas e podem ser
resolvidas via minimos quadrados. Como mencionado anteriormente, uma vez que 0
parametro ¢ pode assumir valores 0 ou 1 é preciso se decompor o problema em dois, um com
0=0 e outro com ¢ =1. Além disso, visando garantir estabilidade numérica, é preciso
eliminar do subproblema representado pela Eg. 2.36 b os valores de x; menores que zero.
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LI et al. (2001) sugerem ainda a adocéo de um limite p , de tal modo que somente 0s
valores de x. > p sejam mantidos na resolugdo da Eq. 2.36 b. Os autores aconselham também
utilizar limites maximos e minimos para o pardmetro ¢« para manter o algoritmo estavel.
Com a adogéo de limites, os valores de o seriam truncados com base na Eg. 2.38.

N

2
a =a,, sei—l—+1} <a,,
2-p

1

(2.38)

N

2
a =a, sel-L—+1} >a,.,
2-p,

et

O procedimento para a utilizagcdo das transformacdes de Box-Tidwell com funcional
para 0 PLS é analogo ao apresentado na subsecdo do PLS quadratico, tendo como diferenca a
necessidade de se realizarem dois problemas, uma para cada valor de 6. A forma do
funcional para o caso de ele ser utilizado para mapear a relacédo entre os vetores t e 0s vetores
u é apresentada na Eq. 2.39

(=4 +p fsan@)F -l (2.39)

No mesmo trabalho LI et al. (2001) propuseram uma extensdo da Eq. 2.39, incluindo
uma parcela linear, obtendo a Eq. 2.40.

(=, + B t+ 3, {san(t))” [t (2.40)

A metodologia para a determinagdo dos parametros o, B,, ., B,,0 € similar a
adotada para a obtencdo dos pardmetros « ', ,,f,,6 e pode ser encontrada com mais
detalhes em LI et al. (2001).

Embora LI et al. (2001) argumentarem que esse funcional confere a técnica PLS grande
flexibilidade, sua utilizacdo para o desenvolvimento de analisadores virtuais ndo se mostrou
possivel em funcdo de problemas de convergéncia durante os processos de obtencdo dos
parametros do modelo.

2.5.4 Outras Estratégias PLS N&o-Lineares

Além das estratégias apresentadas nas subse¢des anteriores hd um nimero razoavel de
proposicdes para o funcional ndo-linear que relacione u e t. QIN e McAVOY (1992)
propuseram a utilizagdo de uma rede neuronal de base sigmoidal composta por uma camada
escondida. Os autores argumentam que qualquer funcdo continua pode ser aproximada com a
desejada acuracidade por esse funcional. WILSON et al. (1997) propuseram a utilizacdo de
uma rede neuronal com funcdo de base radial como funcional ndo-linear entre as variaveis
latentes.
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Ambos os procedimento utilizam uma rede neuronal de uma camada escondida para
mapear a relacédo existente entre cada uma das variaveis latentes extraidas pelo PLS.

BAFFI et al. (1999b) propuseram a utilizacdo do procedimento por eles desenvolvido,
PLS baseado no erro, para a atualizacdo dos vetores de peso para ambas as funcdes de
ativacdo. O procedimento detalhado pode ser encontrado em seu trabalho, contendo,
inclusive, as derivacdes das funcdes de ativacdo sigmoidal e de base radial fundamentais para
a implementacdo do algoritmo.

2.6 Técnicas para adaptacao de modelos

Em processos industriais € comum que ocorram mudancas ao longo do tempo
(QIN 1997). Essas mudancas podem ser, por exemplo, desativacdo catalitica, acimulos e
decaimento de eficiéncia. Nesse cenario € necessario que se utilize uma estratégia para que 0s
modelos se adaptem a essas mudangas, mantendo a qualidade de suas respostas.

As técnicas existentes para aperfeicoar os modelos estdo baseadas na existéncia de
analises off-line, sendo que a cada novo dado disponivel é realizada a etapa de
correcdo/adaptacdo do modelo. Existem diferentes maneiras de se proceder a atualizacdo de
um modelo, desde uma simples atualizacéo de bias até procedimentos mais sofisticados como
as técnicas de Filtro de Kalman. Nas proximas subsecdes serdo apresentadas de forma breve
algumas dessas estratégias, enfocando suas vantagens e desvantagens.

2.6.1 Correcéao de BIAS

A forma mais simples de se corrigir qualquer modelo é simplesmente adicionar as
respostas um termo que contenha a diferenca entre a predicdo do modelo em um instante i e 0
real valor nesse mesmo instante, geralmente determinado por uma analise off-line. Essa
diferenca é denominada de bias.

Um modelo que se utilize dessa ferramenta para aprimorar suas respostas é formulado
tipicamente da seguinte forma:

37(t) =Y, (t)+ YBias (2.41)

Na Eq. 2.41 §/(t) é a resposta fornecida pelo modelo corrigido no instante t , yp(t) éa
predicdo do modelo no instante t sem a corregdo e Yy, € a correcdo do modelo baseada na
diferenca entre o valor de 9(k) e o valor determinado off-line y,, no instante k multiplicado
por um fator de escala o, 0 qual € uma funcdo da confianca que se tem na medida laboratorial,
sendo tipicamente um valor levemente menor que 1, podendo ser calculado por algum
algoritmo mais sofisticado que leva em conta acertos passados.

Yoins = (Yo (k) - 9(k)) (2.42)
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Em processos industriais, as anélises off-line normalmente s&o realizadas em freqtiéncia
reduzida, podendo variar de 1 a 3 vezes por dia. Desse fato resulta uma das principais
limitacbes dessa estratégia, pois como a correcdo é feita através da soma de um termo
constante entre as analises, 0 erro sera carregado até a proxima analise. A grande vantagem
dessa técnica é a sua simplicidade de implementacéo.

2.6.2 Minimos Quadrados Recursivos

O método de minimos quadrados recursivos € a técnica mais empregada para a
estimacdo de parametros em tempo real (MacGREGOR e DAYAL, 1996). O processo €
fundamentado na atualizagio das matrizes de variancia das entradas (X' - X ) e covariancia
entre as entradas e saidas (X' -Y).

O procedimento ¢ realizado de forma a cada novo dado disponivel, os dados antigos sdo
exponencialmente desconsiderados através da atualizacdo das matrizes de varidncia e
covariancia utilizando-se as Egs. 2.43 e 2.44.

(XT X} =4 (X7 X )y +x7 %, (2.43)
(XT 'Y)t = A '(XT 'Y)t—l"‘XtT Yt (2.44)

Nas EQs.2.43 e 2.44 X, e y, sdo os vetores contendo os novos dados no tempo t,
(XT - X )t e (XT ~Y)t sdo as matrizes de variancia e covariancia atualizadas para o tempo t. A
cada nova amostra disponivel, os dados anteriores nas matrizes de covariancia sdo
desconsiderados de forma exponencial através de um fator de esquecimento 4, (0< 4, <1)e
os dados novos séo adicionados. O parametro A, € que controla o esquecimento dos dados
antigos, sendo que quando ele ¢ igual a unidade ndo ha desconsideragédo dos dados antigos.

Essa estratégia permite que o modelo se adapte as novas condi¢cdes de processo, ao
invés de simplesmente adicionar um valor de bias constante. Algoritmos para a utilizacao
desse procedimento em modelos do tipo MLR e PLS podem ser encontrados em QIN (1997),
MacGREGOR e DAYAL (1996), entre outros.

2.6.3 Filtro de Kalman Estendido — EKF

O filtro de Kalman Estendido é uma das técnicas mais utilizadas para a estimacao de
estados no meio industrial (BARATTI et al., 1995). Em funcdo de sua larga aplicacdo
descricdes detalhadas do procedimento podem ser encontras em muitas referéncias, GELB
(1974), BROWN e HWANG (1992), entre outros, sendo que serd apresentado aqui somente
uma breve descri¢do dos procedimentos envolvidos no algoritmo EKS, a qual foi baseada na
versdo apresentada por OISIOVICI e CRUZ (2000).

Assume-se que 0 processo a ser observado possui um vetor de estados x(t)e R" e é
descrito pelo modelo continuo de processo apresentado na Eq. 2.45.
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x(t) = f(x(t)u(t))+wlt) (2.45)

O vetor de ruidos do processo w contém todas as perturbacfes que agem sobre o sistema
e nao sdo descritas deterministicamente. Essas sdo compostas, por exemplo, por dindmicas
ndo modeladas e entradas corrompidas por ruido ou ndo medidas. O modelo pode ser
apresentado na sua forma discreta.

Xeiq = (X, Uy )+ W, (2.46)

Assume-se que o ruido do processo é uma variavel aleatéria, com média zero e
distribuicdo Gaussiana, com covariancia Qx e é independente dos ruidos do processo ou dos
estados do sistema que ocorreram em instantes passados.

p(w, )~ N(0,Q,) (2.47)
2 Qk’ i = k!
E J= )
[w,  w] {O’ i<k (2.48)
Elw, x/]=0, Vik. (2.49)

As medidas adquiridas no instante k sdo agregadas ao vetor p-dimensional de
observacao z,, 0 qual é relacionado com o estado do sistema atraves de

z, =h(x,)+v,. (2.50)

O vetor v € o ruido da medida e é assumido que ele possui as mesmas caracteristicas do
vetor wy, cuja variancia é representada por Ry:

p(v, )~ N(O,R, ). (2.51)

Novamente assume-se que 0 vetor vi € independente dos ruidos das medidas de todos os
passos anteriores e € independente do ruido de processo:

E[vk viT]:{F;k’ ii;kk' (2.52)
E[Wk viT]:O, Vi, k. (2.53)

Os erros das estimativas a priori e a posteriori sdo definidos, respectivamente, por:
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k1 = X = Kk (2.54)
A covariancia da estimativa do erro a priori e a posteriori sdo representadas através de:
P..= E[e e J (2.56)
k|k-1 klk-1  “k[k-1] :
_ T
Pak = E|_ekk ekkJ (2.57)

O EKF ¢ inicializado com x,,=x, e F,,=F,, e entdo o procedimento opera
recursivamente, executando um unico ciclo a cada nova medida disponivel. Cada iteracdo
propaga a estimativa do instante da Ultima medida até o instante atual. O processo de
propagacdo é formado por duas etapas: atualizagéo e predigéo.

Etapa de Atualizacao

As equacOes de atualizagdo sdo responsaveis pela incorporacdo da nova medida a
estimativa a priori visando obter uma estimativa a posteriori melhorada. A estimativa dos
estados a posteriori Xulk é calculada como uma combinacgdo linear da estimativa a priori

Xyks € UMa diferenca ponderada entre a medida atual z, e a predicdo da medida:

)A(k\k = )A(k\k-l + Ly '|_Zk - H(f(k\k_l)l (2.58)
onde
=T (> — 1
Ly =P HkT(Hk P Hy + RJ , (2.59)
H, = (MJ - (2.60)
ox X=Ry k1

A matriz de ganhos L, € determinada de forma a minimizar a covariancia do erro a
posteriori. As literaturas citadas anteriormente podem fornecer mais detalhes desse
procedimento.

A matriz de covariancia é atualizada atraveés de:

Pk\k = (' - Ly 'ﬁk)' Pk\k_l- (2.61)
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Segundo MOHR (2004), a Eq. 2.61 ndo é a melhor forma para o calculo da matriz de
covariancia sob o ponto de vista de estabilidade numérica. Em seu trabalho foi utilizada uma
alternativa numericamente melhor, apresentada na Eq. 2.62.

Pk = (1L - Hy)- Pk (- L -H, )T + LRy - Ly (2.62)

Etapa de Predicéo

As equaces da etapa de predicdo sdo responsaveis pela propagacao do estado corrente
e as estimativas das covariancias dos erros para se obter as estimativas a priori para o
proximo passo.

O estado e a matriz de covariancia no préximo instante de amostragem sao estimados
através de:

Rt = T Ry Ui ) (2.63)
P = F Pk Fe +Q (2.64)

onde,

F (6f (x, u)j (2.65)
x=>‘<k‘k,u:uk
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Capitulo 3

Selecao de Variaveis

A etapa de selecdo de variaveis € de fundamental importancia na construcdo de qualquer
modelo, independente de sua tipologia. Ela é fortemente responsavel pelo sucesso, ou ndo, da
modelagem.

Em estruturas fenomenoldgicas, esse etapa esta associada a etapa de sele¢cdo do modelo, pois
esse € quem vai determinar quais variaveis serdo utilizadas. Em sistemas baseados em
analises multivariaveis, no entanto, deve-se analisar de forma sistematica quais variaveis
deverdo compor o modelo, para que ele possa representar 0 mais fielmente possivel os dados.

O campo de estudo de selecdo de varidveis para modelos tipo caixa-preta é hoje largamente
explorado, basta ver a diversidade de artigos publicados nessa area, nos mais diversos ramos
da ciéncia, por exemplo, podem-se citar os trabalhos de LEARTI et al. (2002), GEASTAL et
al. (2004), ZAMPROGNA et al. (2005), entre outros.

Além da selecdo do melhor subconjunto de varidveis explicativas, em modelos com
capacidade de reducdo de dimensionalidade, tais como PCA. PCR e PLS se faz necessario
também a determinacdo do nimero 6timo de variaveis latentes, ou fatores, a serem utilizados.

Esse capitulo descreve algumas técnicas existentes para a selecdo de variaveis para modelos
baseados em andlise multivariavel, discutindo os seus pontos fortes e fracos. Sdo também
apresentados alguns métodos utilizados na determinacdo do nimero étimo de fatores a serem
utilizados em técnicas de reducgédo de dimensionalidade.

Aqui neste capitulo também ¢é apresentada uma modificacdo para o procedimento de
validacao cruzada, proposto neste trabalho. Este procedimento é comparado com algoritmos
classicos utilizados para essa finalidade.
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3.1 Critérios de Selecédo de Variaveis

Todo modelo que for considerado sera, de alguma forma, errado. (BROWNE, 2000). Essa
afirmacéo acarreta que procurar pelo modelo correto € uma impossibilidade. Por isso, ao invés
de procurar-se por esse modelo perfeito e inexistente, deve-se procurar um modelo que seja
uma aproximacdo adequada da realidade. Segundo BROWNE (2000) um bom modelo deve
ser de claro entendimento e ser adequado para a situacdo estudada.

A selecdo de variaveis que irdo compor um modelo é realizada através da comparacgdo entre
os diferentes modelos gerados mediante as combinacdes das varidveis disponiveis. Essa
comparacdo deve ser realizada de forma sisteméatica e, para isso, foram desenvolvidos
diversos indices capazes de quantificar o ajuste do modelo aos dados experimentais.

Ql e ZHANG (2001) dividiram os diferentes métodos de selecdo de modelos/variaveis em
duas classes, a primeira denominada in sample, utiliza uma série de indices de ajuste no
conjunto de dados utilizados para gerar os modelos. A segunda utiliza um conjunto
independente de dados, ndo utilizados na obtencdo do modelo, para o célculo de outros
indices de ajuste. Essa metodologia recebeu a denominagéo de out of sample.

3.1.1 indices de Ajuste

Como mencionado anteriormente, a determinacdo do modelo que mais se ajusta aos dados é
feita através da utilizacdo de indices de ajuste. Existem diversos tipos de indices, mas
basicamente todos utilizam a soma quadratica do erro, SSE, como medida do desvio dos
dados fornecidos pelo modelo e os originais, ou seja,

SSE = i(yi -9 (3.1)

O mais difundido indice para medir a capacidade de ajuste de um modelo é o coeficiente de
determinacéo, normalmente referenciado como R2. Esse indice estabelece uma relagdo entre o
erro originado pelo modelo e a distancia de cada ponto a média do conjunto de calibragéo,

expressa através da S, , que é dado por:

Sy =i(yi -y) (32)

Complementando-se em relacéo a 1 a relacéo entre SSE e Sy, obtemos a expressao final para o
calculo do R?, ou seja,

o1 SE. e

vy
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MONTGOMERY e PECK (1982) argumentam que o R? ndo € um indice utilizavel para a
determinacdo do melhor conjunto de variaveis, pois, em funcao de sua natureza, ele apresenta
crescimento assintotico para a unidade a medida que novas variaveis sao incluidas ao modelo.

Para contornar esse problema foi desenvolvido o R? Ajustado, que nada mais € que o
coeficiente R? acrescido de um termo de penalizacdo decorrente da complexidade do modelo.
A inclusédo desse termo faz com o coeficiente R2 Ajustado ndo cresga necessariamente com a
inclusdo de uma nova variavel.

=2 n-1
R?=1- (n_pJ (1-r?) (3.4)

A Eq. 3.4 representa a formulacdo do Rz Ajustado, sendo n 0 nimero de amostras testadas e p
0 numero de variaveis contidas no modelo.

Seguindo essa linha de aplicar penalidades em funcdo da complexidade do modelo, foram
desenvolvidos diversos indices, sendo que, segundo QI e ZHANG (2001), destancam-se dois
em funcéo de sua larga utilizacéo.

O primeiro deles é o AIC, desenvolvido por AKAIKE (1974), que é compreendido por duas
partes, como pode ser visto na Eq. 3.5. A primeira parte da equagéo responde pela capacidade
do modelo em reproduzir os dados, enquanto que a segunda imprime uma penalidade em
funcdo da dimensdo do modelo.

AIC = Iog( SSE) ZTp (3.5)

Outro parametro utilizado com freqiiéncia para selecdo de variaveis € o Bayesian Information
Criteria, BIC, que apresenta uma modificacdo no termo de penalidade da complexidade do
modelo, conforme pode ser observado na Eqg. 3.6.

BIC = |og(SiEj+ p"‘;g(”) (3.6)

Ql e ZHANG (2001) apresentam adaptacdes das formulacdes originais do AIC e do BIC
através das Eq. 3.7 e Eq. 3.8, onde d é um parametro empirico e, segundo GRANGER (1993),
para modelos ndo-lineares deve assumir valores maiores que a unidade (d >1).

(3.7)

d
AIC = Iog(SSEj 2P

n n

BIC = Iog(SiEj+ P’ ":g(”) (3.8)
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Ql e ZHANG (2001) estudaram diversas variacdes das Eq. 3.7 e Eq. 3.8, realizando
comparacOes desses frente a outros indices classicamente utilizados para a determinacdo da
capacidade preditiva de modelos, ou seja, sua capacidade de estimar a variavel de resposta em
pontos fora do conjunto de calibracao.

Dentre os indices utilizados para esse fim, os mais citados na literatura sdo a PRESS e a
RMPSE. PRESS ¢ a abreviacdo de Predictive Sum of Squares, que nada mais € que uma
modificacdo da SSE (Eqg. 3.1), onde é utilizado um conjunto independente de amostras, isto &,
um conjunto de dados diferente do empregado no ajuste, para determinar a capacidade
preditiva do modelo.

Ny

Z(yi - 9i )2
PRESS :1n— (3.9)

Na Eg.3.9 n, é o numero de observagdes contidas no conjunto de teste ou validagdo. A
RMPSE é o acrénimo para Root Mean Prediction Squared Error. Esse indice nada mais € que
a raiz quadrada da PRESS.

(3.10)

Em seus trabalhos QI e ZHANG (2001) utilizaram alguns dos indices acima descritos para
avaliar a performance dos métodos de sele¢do de varidveis in sample e out of sample para a
construcdo de modelos capazes de inferir o comportamento de indices do mercado financeiro
dos Estados Unidos da América.

A conclusdo obtida pelos autores foi de que os modelos obtidos através da selecdo de
variaveis utilizando os metodos in sample foram muito inferiores aos obtidos atraves dos
métodos out of sample. Em relacdo aos indices utilizados, os autores concluiram que parece
ndo haver relacdo entre os melhores modelos obtidos com as técnicas in sample e out of
sample, quando o critério de performance adotado para avaliar os modelos é 0 mesmo.

As conclusfes obtidas por QI e ZHANG (2001) enfatizam a necessidade da utilizacdo de
procedimentos capazes de avaliar a qualidade das inferéncias produzidas pelos modelos em
regides/amostras ndo utilizadas no desenvolvimento do mesmo, esses procedimentos sdo
também denominados de Validacdo Cruzada e, alguns deles, sdo apresentados na proxima
subsecdo.
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3.1.2 Validacéo Cruzada

Quando se deseja avaliar a capacidade preditiva de um modelo é necessario utilizar um
conjunto de dados diferente daqueles utilizados na etapa de ajuste (calibracdo/construgédo) do
modelo. Esse procedimento é denominado de Validacdo Cruzada.

A idéia da técnica de validacao cruzada € dividir o conjunto original de n observac¢es em dois
novos conjuntos, um para calibragdo do modelo, composto por n, amostras e outro para
validacéo ou teste do modelo, contendo n, amostras, de tal forma que n=n, +n,.

O procedimento pode ser sumarizado através dos seguintes passos:
1. Geram-se 0s conjuntos de calibracdo e validacédo
2. Constrdi-se o modelo a partir dos dados no subconjunto de calibracao

3. Utiliza-se o conjunto de validacdo para calcular algum dos indices de performance,
a PRESS por exemplo

4. Repete-se 0s passos 1 a 3 B vezes, somando-se os resultados da PRESS a cada etapa

O numero B de repeticbes € funcdo da estratégia utilizada para a geracdo dos conjuntos de
calibracdo e validacdo. O modelo selecionado é aquele em que a soma da PRESS nas B etapas
for o menor.

HOSKULDSSON (1996) apresenta o algoritmo onde a geragdo dos subconjuntos se da de
forma aleatdria, sendo que o conjunto de validacdo é composto por 10 a 20% dos dados
originais. Em fungdo do mecanismo estocastico utilizado na divisdo das amostras o autor
recomenda a ado¢do de um valor elevado para B, tipicamente igual a 100.

O procedimento LOO, abreviacdo Leaving One Out, é outra metodologia para a
implementacdo do algoritmo de validagdo cruzada. Nesse procedimento, partindo-se de um
conjunto de n amostras, geram-se n pares de conjuntos de calibracdo e validacdo. O processo
é repetido n vezes, de modo que cada uma das observacBes seja utilizada no conjunto de
validacdo uma Unica vez. A PRESS de cada modelo é obtida pela soma do erro quadratico de
cada uma das n amostras.

Para esclarecer o conceito da metodologia LOO ¢ utilizado o exemplo contido na Figura 3.1.
Para esse caso, um conjunto de dados contendo nove amostras é utilizado. Na primeira etapa
do procedimento, a amostra 1 ¢ movida do conjunto original para o conjunto de validag&o.
Calibra-se 0 modelo com as amostras restantes e a capacidade preditiva do modelo gerado é
testada com a utilizacdo da amostra 1.

Na proxima etapa, a amostra 2 ¢ movida para o conjunto de validacdo. As demais oito
amostras sdo utilizadas na calibracdo do modelo. Novamente, o modelo obtido tem sua
capacidade preditiva avaliada pela amostra ndo utilizada na calibracdo, nesse caso a nimero 2.
O procedimento é repetido até que cada uma das 9 amostras presentes seja utilizada uma
Unica vez para a avaliacdo do modelo.
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A capacidade preditiva final do modelo é conseguida pela soma de cada uma das

contribui¢cdes individuais e depois comparadas com modelos gerados com diferentes
conjuntos de variaveis.

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 8 Etapa 9

Dados Al L] 2l [[] (8l [ [ ] [l []]
Treinamento Validagdo Validacéo Validagdo Validagéo

O (N[O|O (W[N]

2
3
4
5
6
7
8
9

O(o(N|o|O0| (W
OIN[O|O W[N]~
O|N[O|UO W[N]~

Calibracdo Calibracao Calibracdo Calibracao

Figura 3.1: Esquema simplificado da segregacdo dos dados nos conjuntos de calibracdo e validacdo para o
procedimento LOO

Teoricamente 0 método LOO € capaz de extrair o maximo de informacdo e, portanto, € 0
melhor. (LI et al., 2002). No entanto para um conjunto grande de variaveis o procedimento
acaba demandando um elevado esforgo computacional. Em funcdo disso alguns autores
argumentam que é necessaria somente a divisdo dos dados em um numero bem menor de
subconjuntos de calibracdo e validacéo. Os pares formados por um subconjunto de calibragéo
e um subconjunto de validacdo recebem a denominacdo de bloco. LI et al. (2002)

recomendam a adocdo de 4 a 6 blocos para a realizagdo do procedimento de validacdo
cruzada.

LI e colaboradores (2002) avaliaram o impacto da utilizagdo de um nimero menor de blocos
para o procedimento de validagdo cruzada. Nesse estudo os autores utilizaram a validagdo
cruzada com 5, 10 e 100 blocos para um conjunto de 100 amostras.

OS resultados obtidos mostraram que quando o método LOO gerou um aumento de
performance no procedimento de validacdo cruzada, esse foi marginal, ndo justificando o
elevado esforco computacional demandado. Os autores concluiram que os resultados obtidos
com a divisdo dos dados em 5 blocos geraram resultados satisfatorios. Tendo como base esses

resultados, durante os processos de validagcdo cruzada nesse trabalho serd adotado o nimero
de 5 blocos de calibragéo e validagéo.

3.2 Metodologias para Selecao de Variaveis

O procedimento de selecdo varidveis pode ser visto como um problema de otimizacédo, onde a

funcdo objetivo consiste na minimizacdo ou maximizacao de algum dos critérios apresentados
na secao anterior.

A seguir sdo apresentadas algumas das estratégias encontradas na literatura para a
determinacdo de forma automatizada do melhor modelo para um determinado conjunto de
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dados. Serdo apresentados procedimentos baseados em mecanismos de busca exaustiva,
algoritmos sequenciais e metodologias heuristicas.

3.2.1 Método de Busca Exaustiva

O método de busca exaustiva testa todas as possiveis combina¢fes entre um conjunto de
variaveis candidatas. Os modelos sdo gerados para cada um dos subconjuntos de variaveis e,
através da utilizacdo de algum critério, é escolhido o modelo que mais se adapta aos dados.

Apesar de esse método ser capaz de identificar o “melhor” subconjunto de variaveis seu custo
computacional se mostra extremamente elevado, especialmente para casos onde ha um grande
numero de variaveis candidatas (MONTGOMERY e PECK, 1982).

O numero de modelos a serem avaliados por essa metodologia, supondo que exista um termo
constante B, em todos os modelos, e que o nimero de variaveis candidatas seja K, é 2°.
Dessa forma, se 0 conjunto de variaveis candidatas for composto por 4 elementos, sera
necessario se avaliar 16 modelos. A Tabela 3.1 ilustra os possiveis modelos existentes para o
caso de 4 variaveis candidatas.

Tabela 3.1: Modelos possiveis para 4 variaveis candidatas.

NUmero de Variaveis Estruturas

0 Bo

1 [ ] %, [x ) [x]

5 [Xl Xz]’ [Xl Xs]v [Xl X4]
[Xz X3]v [Xz X4], [Xg X4]

3 [Xl X2 X3 ]’ [Xl X2 X4 ]
% xJle % x]

4 [Xl XZ XS X4]

Para um conjunto de 5 variaveis candidatas seria necessario avaliar 32 modelos, 6 variaveis
seriam 64 modelos e assim por diante, sendo que o niUmero de modelos dobraria a cada nova
variavel introduzida no conjunto de variaveis candidatas a compor o modelo.

3.2.2 Métodos Seglienciais ou Stepwise

Em funcdo da impossibilidade de avaliar os modelos gerados da técnica de busca exaustiva,
foram desenvolvidos diversos métodos para avaliar apenas um pequeno numero de
subconjuntos de variaveis (MONTGOMERY e PECK, 1982).

Uma familia desses métodos é a dos Métodos Seqlienciais ou Stepwise. A caracteristica dessa
classe é avaliar os efeitos das variaveis através da adicdo ou remocdo de apenas uma variavel
em cada etapa, existindo trés principais variacdes da metodologia.
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A primeira variante é denominada de Selecdo por Adi¢cdo (Forward Selection) onde sdo
adicionadas seqliencialmente as variaveis candidatas ao modelo, a segunda é a Selecdo por
Eliminagcdo (Backward Elimination), que por sua vez parte de um modelo com todas as
varidveis e procede a eliminacdo seqiencial das varidveis. A terceira modificacdo é uma
mistura das duas técnicas anteriores. Sendo que a cada adi¢do de variavel no conjunto é
realizado um procedimento para verificar se ndo ha variaveis redundantes. Essa metodologia
recebe a denominagéo de Stepwise Regression.

Adicao Sequencial (Forward Selection, FS)

O procedimento de adigdo sequencial de variaveis parte de um modelo onde hd nenhuma
variavel. Criam-se entdo modelos com cada uma das varidveis candidatas e a variavel que
apresentar melhor desempenho em relagdo ao um determinado indice de performance é
adicionada ao conjunto de variaveis que irdo compor o modelo.

Na segunda etapa de selecdo sdo criados modelos contendo combinacGes da variavel
previamente incluida e cada uma das variaveis ndo selecionadas anteriormente. A variavel que
gerar o melhor modelo em combinacdo com aquela introduzida na etapa anterior é pré-
selecionada para compor o0 modelo. A variavel pré-selecionada € entdo submetida a um teste F
para verificar se a sua adi¢do acarreta melhora significativa ao modelo dentro de uma margem
de confianca.

Em caso positivo, a variavel é adicionada ao conjunto que ira fazer parte do modelo e repete-
se 0 procedimento para as demais variaveis. 1sso € repetido até que a adi¢cdo de uma nova
variavel ndo traga melhoria significativa ao modelo ou se todas as variaveis tiverem sido
incluidas.

O algoritmo dessa metodologia pode ser representado atraves do diagrama de blocos contido
na Figura 3.2.

Conjuntos Iniciais de
Variaveis

X, = [

Xop = [X1:X50X5, 000X, ]

Atualizar os conjuntos de variaveis
X = [Xp %15 Xop = [X:XpnXg X0 1 X g% 15
parsj = /(ij:y) Xy = [Xb Xp]

Para as 7 colunas de x

A

v SIIM

Determinar a variavel X,
associada ao modelo com maior
capacidade preditiva -
maior valor no Teste F parcial

A inclus&o da variavel x  acarretou
melhora significativa do modelo -FNAO~ FIM
Fp>Fin

\ 4

Figura 3.2: Representacdo do algoritmo da metodologia Forward Selection
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Selecdo por Eliminagdo (Backward Elemination, BE)

A idéia por tras do método Backward Elemination € obter o melhor subconjunto de variaveis
através da sucessiva remocdo de varidveis do modelo. O procedimento se inicia pela
construcdo de um modelo contendo todas as k variaveis candidatas. A segunda etapa consiste
em gerar modelos com k-1 variaveis. Verifica-se entre os modelos gerados qual ndo
apresentou piora significativa nos resultados, através de um teste F, por exemplo. A variavel
que foi excluida do modelo pré-selecionado é removida do modelo.

O procedimento é repetido até que a remocdo de uma variavel piore significativamente o
modelo ou até que todas as variaveis tenham sido eliminadas. MONTGOMERY e PECK
argumentam que se costuma preferir esse método ao Forward Selection em funcdo da
possibilidade de se verificar o efeito produzido por um modelo com todas as variaveis. O
algoritmo do procedimento pode ser representado pelo diagrama de blocos da Figura 3.3.

Conjuntos Iniciais de
Variaveis

Xp = XX X0 X5
X = [

y

Atualizar os conjuntos de variaveis
Xp = [Xl’XZ’X3’Xp-1’Xp+l""Xn];
Xpp = [X

Xyj = [xl,xz,x3,xj_1,xj+l...,xn];
pars; = f(xbjyy)

Xopj = [xj]

Para as 77 colunas de x,

A

nb Xp:I

NAO
y I

Determinar qual variavel X, cuja
exclusdo gerou o modelo com
menor capacidade preditiva -
menor valor no Teste F parcial

A exclusédo da variavel X, acarretou
> piora significativa do modelo —SIM» FIM
Fp<|:out

Figura 3.3: Representacdo do algoritmo do procedimento Backward Elimination

Stepwise Regression

Este procedimento é na verdade uma mistura dos anteriormente apresentados. O
procedimento inicia-se como um Forward Selection, construindo-se modelos com cada uma
das variaveis candidatas e selecionando-se aquela que resultar no melhor modelo. A diferenca
é que a partir da segunda etapa, a cada inclusdo de varidvel é realizado o procedimento
Backward Elimination para verificar se a variavel adicionada ndo é redundante a uma outra
previamente adicionada. A Figura 3.4 apresenta o algoritmo dessa metodologia.
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Conjuntos Iniciais de
Variaveis Realizar procedimento
Xy, =[5 Backward com X,

Xnp = [Xl’XZ‘XS""'Xn]

A

Atualizar os conjuntos de variaveis
ij = E(b Xj]; Xnbt = [Xl’XZ’XS’Xp—l’Xp+1""Xn];
pars; = /(xbj,y) - Xy, = [X, Xp]

Para as s colunas de x

\ SI‘M

Determinar a variavel X,
associada ao modelo com maior
capacidade preditiva -
maior valor no Teste F parcial

A inclusdo da variavel x_ acarretou
melhora significativa do modelo FNAO~ FIM
Fp>Fin

A\

Figura 3.4: Representacdo do algoritmo do procedimento Stepwise Regression

Stepwise Regression Based on Model Predicition — SRMP

Esse método é uma variacdo do classico procedimento Forward Selection e foi proposto por
FINKLER (2003). A grande modificacdo em relacdo ao algoritmo original é o fato de que as
variaveis sao selecionadas de modo a gerarem o modelo com melhor capacidade preditiva.

Isso é conseguido através da utilizacdo de validacdo cruzada, sendo que em cada etapa do
procedimento Forward Selection, sdo gerados aleatoriamente B conjuntos de calibracdo e
validacdo. Os modelos sdo construidos com os conjuntos de calibracdo e testados no conjunto
de validacdo. Computa-se a PRESS para cada um dos B modelos gerados e estabelece-se a
média.

Na primeira etapa, a variavel que apresentar menor PRESS média é adicionada ao conjunto
béasico de varidveis, ou seja, ao conjunto de variaveis que fardo parte do modelo. Na segunda
etapa repete-se o procedimento, através da combinacdo da variavel previamente selecionada e
aquelas ainda ndo selecionadas. A varidvel que fornecer modelos com a menor PRESS média
é pré-selecionada. Utiliza-se, entdo, o teste T para verificar se a adicdo de uma nova variavel
contribui significativamente para a melhoria do modelo, medida através do decréscimo da
PRESS média.

O procedimento é repetido até que todas as varidveis tenham sido selecionadas ou até que a
inclusdo de uma nova varidvel ao conjunto basico ndo traga reducao significativa da PRESS.
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Conjuntos de dados iniciais:
=11

X = [ X g |
X |-“-b-";| Atualizar os conjunios de dados:
pars=fiX, y) P X=1X,%,
f=colunas de X, Ty v . . .
Fi b Xoo=xp X .....'lp__r..l‘lu_........lﬂ

! f

Escolher a variivel x

associada ao modelo ; A variivel X, deve ser D ’ FIM

de maior capacidade mantida na base?

preditiva

Figura 3.5: Representacédo do algoritmo do método SRMP

3.2.3 Algoritmos Genéticos

O método é assim denominado em funcdo da sua origem, que buscava emular o
comportamento evolutivo das espécies vivas. Ele tem sido largamente utilizado em problemas
de otimizagdo (HAN e YANG, 2004). Por ser um método estocéstico ele ndo garante que a
solucéo encontrada seja a 6tima, poréem a probabilidade dessa estar préxima ao 6timo global €
alta.

Além da area de otimizacdo essa técnica tem sido empregada com sucesso em diversas outras
areas, tais como selecdo de componentes principais e analise de padrées (BARROS e
RUTLEDGE, 1998; COWGILL e HARVEY, 1999; McSHANE et al., 1999) e na area de
design de produtos (NISHIMO et al., 1994; TSUCHIYA et al., 1996).

No campo de selecdo de variaveis ele representa uma importante ferramenta de selecdo de
variaveis, especialmente quando o nimero de variaveis independentes passiveis de comporem
0 modelo é elevado.

A descrigdo sucinta da aplicagdo do algoritmo genético (AG) para a selecdo de varidveis
apresentada nesse documento estd baseada, em grande parte, do trabalho de HAN e YANG
(2004).

O procedimento € iniciado através da criacdo aleatéria de uma populacdo de subconjuntos,
sendo que cada subconjunto contém uma combinacao das k varidveis candidatas disponiveis.
Na terminologia do AG esses subconjuntos sdo denominados de cromossomos e cada um dos
genes que compdem o0 cromossomo é uma das variaveis. Os genes sdo a codificacdo binéria
para representar se a variavel i esta ou ndao presente no subconjunto, ou seja, se a posi¢do i do
cromossomo apresentar o numero 1 significa que a variavel i esta presente nesse subconjunto,
a presenca do zero implica na inexisténcia da varidvel nesse conjunto.
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Para exemplificar consideremos um conjunto formado por 9 variaveis candidatas a integrarem
um modelo qualquer. Por exemplo, se o cromossomo for 001101101 as variaveis 3, 4,6,7¢e 9
sdo incluidas, enquanto que as variaveis 1, 2, 5 e 8 ndo sdo incluidas.

Uma selecdo aleatoria ponderada € aplicada sobre a populacdo original, onde a probabilidade
de sobrevivéncia (sele¢do) de um determinado cromossomo esta associada a uma resposta de
uma funcéo custo.

Dessa forma, cromossomos com uma resposta favoravel apresentaram uma maior chance de
serem selecionadas, transmitindo suas caracteristicas para a proxima geracdo. Alguns
Cromossomos recessivos sdo removidos, enquanto que outros dominantes sdo repetitivamente
selecionados.

A funcdo custo pode ser representada por alguns dos indices de avaliagdo de modelos
descritos nas secdes anteriores, tais como o R? ajustado e a raiz quadrada do erro médio
(RMSE).

A obtencdo das proximas geracOes é feita através de operadores genéticos entre oS
cromossomos selecionados. Esses operadores imitam o procedimento de transmissdo de
caracteristicas proprio das espécies vivas, tais como cruzamento, mutacdo, clonagem.

O cruzamento ¢é feito entre dois cromossomos selecionados, sendo que durante esse processo
eles geram dois novos individuos através da combinacdo de partes dos seus genes. A mutacao
¢ conseguida atraves da alteragdo de alguns dos genes do cromossomo selecionado e a
clonagem é simplesmente a cOpia de um cromossomo da geragdo anterior para a nova
populacdo. Essas combinag6es sdo ilustradas na Figura 3.6.

Geracao i Geracao i+1

S KR
ololo {ooooo
ool oo oo oo oo

: 5

Figura 3.6: Operadores bésicos utilizados no método de algoritmos genéticos

Cruzamento

0 0/0/0]0

0
1

A

Mutacéo

Y

A

O mecanismo de escolha de qual gene sofrerd mutacao é aleatdrio, sendo que a probabilidade
de ocorréncia desse fendmeno € um dos parametros que deve ser definido antes da execucao
do método.

Ao longo das geracdes, a populacdo tende a se concentrar em uma regido de busca, causando
0 que na literatura se denomina genetic drift (BISCAIA Jr. E VIEIRA, 2004). Esse fendmeno
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resulta em um efeito nefasto sobre o AG, pois tende a estagnar o algoritmo. Para evitar isso
foi proposto um operador, chamado de reinicializacdo periddica, que ap6s um determinado
nimero de geragdes armazena os melhores cromossomos, reinicializa aleatoriamente a
populacéo e insere nessa populacao os melhores individuos das geracfes anteriores.

Outro operador interessante, sobretudo na area de problemas de otimizacéo, € o niching. Esse
processo tende a penalizar uma regido onde sabe-se da existéncia de um minimo local. Essa
penalizacdo é tanto maior quanto mais proximos dessa regido estiverem 0s cromossomos.

Esses processos sdo repetidos entre os cromossomos selecionados da geragdo anterior até que
a populacgéo original seja atingida. A avaliacdo da fungdo peso é entdo aplicada a essa nova
populacédo e o processo é repetido.

O algoritmo continua a criacdo de novas geracGes até que se atinja um critério de parada pré-
definido. Esse critério pode ser um numero de geracdes pré-determinado, ou um valor do
pardmetro de performance adotado, ou ainda através da similiradidade da estrutura dos
cromossomos gerados.

A técnica de algoritmos genéticos para selecdo de varidveis foi aplicada com sucesso para
modelos MLR (WASSERMAN e SUDJIANTO, 1994; BROADHURST et al., 1997; YIN et
al., 2002), modelos PLS (HASEGAWA e FUNATSU, 1997), entre outros.

3.3 Técnicas de Selecdo de Dados para a Calibracéao e
Validacao de Modelos

Um fator tdo importante quanto as variaveis que constituirdo o modelo é a escolha de um
conjunto de dados que contenha o méaximo de informacdo possivel. Esse procedimento é
especialmente importante quando dados de processo serdo utilizados para a determinacédo de
um modelo (FLATEN e WALMSLEY, 2004).

Para automatizar esse processo foram desenvolvidos metodos capazes de, a partir de um
conjunto de n amostras, gerar dois novos subconjuntos, sendo um utilizado para a calibracéo e
outro para a validacdo do modelo.

Os seguintes métodos de selecdo de dados sdo apresentados nesse trabalho: Selecdo Aleatdria,
D-Optimal Subset, y-Rank, Algoritmo Kennard-Stone. Nessa se¢do também € proposta uma
modificacdo do Algoritmo de Kennard-Stone, para que o mesmo considere também o vetor de
saida na selecdo dos dados.

As diferencas produzidas pelos algoritmos utilizados ao longo do desenvolvimento desse
trabalho serdo mostradas através de um exemplo bastante simples, sendo o objetivo mais
didatico do que realmente apresentar as potencialidades de cada estratégia.
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3.3.1 D-Optimal Subset

FERRE e RIUS (1997) descrevem o algoritmo de selecio de dados através do critério da D-
optimalidade de uma maneira bastante simples. Segundo os autores, as amostras sdo
selecionadas de modo a reduzir a regido de confianga 100-(1—a)%dos pardmetros do
modelo, produzindo, dessa forma, estimativas confiaveis.

A selecdo das amostras do conjunto de calibracdo € realizada de modo a maximizar o
determinante da matriz de calibragio Xca - Det(X/, - X, ). O procedimento tem inicio
através de uma selecdo aleatoria de amostras, que sdo movidas para 0 conjunto de calibracéo.
A partir dai o algoritmo substitui, de forma iterativa, uma das amostras presentes no conjunto
de calibracdo por uma amostra do conjunto de dados restantes, procurando maximizar
Det(X !, - X, ). Uma vez que a substituicio de uma amostra inicialmente introduzida por

uma externa nao acarretar aumento no determinante da matriz Xcy 0 procedimento é
encerrado.

FERRE e RIUS (1997) argumentam que para evitar a selecio de um subconjunto sub-6timo
de dados, ou seja, parar em um Otimo local, é necessario repetir-se o procedimento algumas
vezes, sendo que os autores concluiram que o numero de repeticGes entre 5 e 10 ja é suficiente
para a localizacdo do melhor subconjunto de dados para a calibracdo do modelo.

3.3.2 Selecao Aleatoria

Esse € o método mais simples de segregacdo de dados. As amostras sdo distribuidas nos
subconjuntos de calibracdo e validacdo de forma aleatéria. Muito utilizado em testes de
validacdo cruzada, sendo que em funcdo de sua natureza estocastica o procedimento deve ser
repetido varias vezes para que o resultado obtido possa ser considerado significativo do ponto
de vista estatistico.

3.3.3 Selecao y-Rank

Esse procedimento € descrito em um toolbox desenvolvido pela FABI (1997) para o
desenvolvimento de modelos a serem utilizados em métodos de quimiometria, sendo o cédigo
desenvolvido a unica fonte de referéncia disponivel.

A selecdo de dados é realizada utilizando somente os valores da variavel de resposta y. Esse
procedimento seleciona as amostras a partir dos valores da variavel de resposta y. Os dados
sdo classificados em ordem crescente em relacdo ao vetor y. A partir de uma razdo de
separacdo pré-determina o algoritmo distribui os dados em dois subconjuntos.

Para clarificar a ideia dessa metodologia, consideremos o seguinte exemplo. Um conjunto de
dados formados por 12 amostras é apresentado na Tabela 3.2. Sera adotado nesse exemplo
uma razdo de 3/1, ou seja, 75% dos dados serdo utilizados para calibracdo e os 25% restantes
para a validacdo do modelo.
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Tabela 3.2: Dados referentes ao exemplo da Selecéo y-Rank

Indice y X1 Xo
1 6.02E+00 9.00E-01 8.44E-01
2 1.31E+00 -5.38E-01 4.76E-01
3 -2.81E+00 2.14E-01 -6.47E-01
4 -9.99E-01 -2.80E-02 -1.89E-01
5 5.92E+00 7.83E-01 8.71E-01
6 5.22E+00 5.24E-01 8.34E-01
7 -1.07E+00 -8.71E-02 -1.79E-01
8 2.01E+00 -9.63E-01 7.87E-01
9
10
11
12

-3.14E+00 6.43E-01 -8.84E-01
-1.69E+00 -1.11E-01 -2.94E-01
3.59E+00 2.31E-01 6.26E-01
-3.73E+00 5.84E-01 -9.80E-01

A distribuicdo espacial das amostras contidas na Tabela 3.2 € apresentada na Figura 3.7. Nota-
se claramente a presenca de 4 regides de concentra¢do das amostras

Distribuicao espacial das amostras

Figura 3.7: Distribuicdo espacial das amostras utilizadas no exemplo

Primeiramente os dados sédo ordenados, ou ranqueados, em ordem crescente em relacdo a
variavel y. O processo de selecdo move os trés primeiros dados ordenados (amostras 12, 9 e 3)
para 0 conjunto de calibracdo, o proximo ponto (amostra 10) é movido para o conjunto de
validacdo. Posteriormente, as amostras 7, 4 e 2 sao movidas para o subconjunto de calibracao,
enquanto que a amostra 8 é transferida para o conjunto de validacdo. O procedimento se
repete até que todos os dados tenham sido transferidos para um dos subconjuntos. A
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Tabela 3.3 apresenta os resultados produzidos por essa metodologia para os dados utilizados

nesse exemplo.

Tabela 3.3: Dados ordenados em ordem crescente em relagdo a variavel de resposta

indice y X1 X2 Calibracdo Validacdo

12 -3.73E+00 5.84E-01 -9.80E-01 Vv

9 -3.14E+00 6.43E-01 -8.84E-01 v

3 -2.81E+00 2.14E-01 -6.47E-01 v

10 -1.69E+00 -1.11E-01 -2.94E-01 v
7 -1.07E+00 -8.71E-02 -1.79E-01 v

4 -9.99E-01 -2.80E-02 -1.89E-01 v

2 1.31E+00 -5.38E-01 4.76E-01 v

8 2.01E+00 -9.63E-01 7.87E-01 v
11 3.59E+00 2.31E-01 6.26E-01 v

6 5.22E+00 5.24E-01 8.34E-01 v

5 5.92E+00 7.83E-01 8.71E-01 v

1 6.02E+00 9.00E-01 8.44E-01 v

Utilizando a Tabela 3.3 e a Figura 3.7 como guias de analise pode-se notar que o algoritmos
foi capaz de selecionar pontos para calibragdo pertencentes a todas as regides de operagéo, e
selecionando pontos de validacdo em regides distintas, o que, a principio, garante que o
modelo seja testado também em diferentes regides, o que pode ser verificado através da

Figura 3.8.

Distribuicéo espacial das amostras
Conjuntos de Calibrag&o e Validagao - Método y-Rank

+ Calibragdo
Validagao

Figura 3.8: Conjuntos de calibracéo e validagdo obtidos pelo método y-Rank
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O uso da variavel de resposta como guia na selecdo de dados, permite a escolha de amostras
em diferentes regides de dados. Essas regides podem, no caso de inddstrias de processo,
representar diferentes pontos de operacdo das unidades.

3.3.4 Algoritmo de Kennard e Stone

Dentre os diversos algoritmos desenvolvidos, o de Kennard e Stone é o mais conhecido entre
os analistas quimicos (DASZYKOWSKI et al., 2002). O critério de selecdo de amostras €
baseado nas distancias entre elas.

O procedimento se inicia pela determinagédo da distancia de todas as amostras em relagéo ao
valor média das amostras. Seleciona-se entdo o ponto mais distante, ou 0 mais préximo
conforme determinag&o do usuario, dela, esse ponto sera denominado de s, .

A selecdo de amostras segue, entdo, um procedimento seqlencial, tendo como base a norma
quadrética as amostras ja selecionadas. A norma quadratica entre a i-ésima e j-ésima amostra
é definida pela Eq. 3.11.

diJ? - Hxi B XJH - Zk:(xik Xk )2 (3.11)

A segunda amostra selecionada, s,, é aquela mais distante de s;. A terceira é a mais distante
de s, e s, e assim por diante.

Os principais passos do algoritmo Kennard e Stone podem ser resumidos da seguinte forma:

1. Selecionar a amostra mais proxima/afastada da média e adiciona-la ao subconjunto
de calibracéo

2. Calcular a distancia entre as amostras restantes no conjunto e as ja movidas para o
subconjunto de calibragéo

3. Selecionar a amostra mais afastada daquelas ja adicionadas ao subconjunto de
calibracdo retornar a 2 até que o numero desejado de amostras tenha sido atingido.

A aplicacéo dessa metodologia ao conjunto de dados utilizados na subsecéo anterior produziu
0s conjuntos de calibracdo e validacdo apresentados na Tabela 3.4. Os dados estdo
organizados na ordem em que foram selecionados pelo algoritmo. Como ponto inicial a
integrar o conjunto de calibracao optou-se pelo ponto mais afastado da média.

Novamente pode-se fazer uma breve analise dos resultados observando a Tabela 3.4 e a
Figura 3.9. Apesar de 0 método ter produzido um conjunto de calibracdo com pontos em todas
as regides, o conjunto de validacdo ficou concentrado em apenas duas regides, o que impede
gue o modelo ja testado em todas as regides disponiveis.
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Tabela 3.4: Conjuntos de calibracéo e validacdo produzidos pela metodologia de Kennard-Stone

Indice

y X1 X2 Calibracdo Validacao

8 2.01E+00 -9.63E-01 7.87E-01 Vv

12 -3.73E+00 5.84E-01 -9.80E-01 v

1 6.02E+00 9.00E-01  8.44E-01 v

7 -1.07E+00 -8.71E-02 -1.79E-01 v

11 3.59E+00 2.31E-01 6.26E-01 v

2 1.31E+00 -5.38E-01 4.76E-01 v

3 -2.81E+00 2.14E-01 -6.47E-01 v

6 5.22E+00 5.24E-01 8.34E-01 v

5 5.92E+00 7.83E-01 8.71E-01 v

4 -9.99E-01 -2.80E-02 -1.89E-01 v
9 -3.14E+00 6.43E-01 -8.84E-01 v
10 -1.69E+00 -1.11E-01 -2.94E-01 v

Distribui¢do espacial das amostras
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Figura 3.9: Conjuntos de calibracéo e validacdo obtidos pelo método Kennard-Stone

3.3.5 Modificagcao do Algoritmo de Kennard e Stone

O algoritmo proposto por Kennard e Stone procura selecionar as amostras para o conjunto de
calibracéo e validagcdo de modo que essas sejam as mais distantes entre si em relacdo somente
as variaveis explicativas ou de entrada. Essa estratégia € particularmente eficaz quando o
modelo a ser calibrado apresenta natureza linear. Em modelos néo-lineares, no entanto,
utilizar somente as variaveis explicativas pode ndo ser o procedimento mais adequado, pois
uma distancia grande entre as entradas pode ndo garantir 0 mesmo comportamento nas saidas.

Dessa forma, propomos nesta dissertacdo incorporar as variaveis de resposta, ou de saida, ao
processo de selecdo de amostras proposto por Kenard e Stone. A Eq. 3.11 é alterada para que
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possa contabilizar também a distancia entre as variaveis de resposta do problema a ser
estudado.

2
dij =W,

=+ wy -y =y

= W, 'Z(Xik _Xjk)2 + Wy 'z(yik _yjk)z

k k

(3.12)

Na Eg. 3.12 os termos w, e w, sdo ponderagdes, as quais assumem valores entre 0 e 1,
submetidas a restricdo w, +w, =1.

A simples alteragdo dos valores das ponderacdes pode levar ao método KS classico, w, =1 e
w, =0, ou a um metodo que considere inteiramente a distancia entre as saidas, w, =0 e
w, =1.

A aplicacdo da metodologia desenvolvida ao exemplo apresentado anterior produziu os
conjuntos de calibracdo e validacdo apresentados na Tabela 3.5. Para a execucdo do algoritmo
optou-se por considerar w, =0 e w, =1, e novamente o primeiro ponto a ser inserido no
conjunto de calibracdo foi o mais afastado da média. A ordem dos pontos na Tabela 3.5 segue
a ordem de selecdo produzida pela metodologia.

Tabela 3.5: Conjuntos de calibracéo e validacéo produzidos pela metodologia de Kennard-Stone

Modificado
indice y X1 X7 Calibracdo Validacéo
1 6.02E+00 9.00E-01  8.44E-01 v
12 -3.73E+00 5.84E-01 -9.80E-01 v
2 1.31E+00 -5.38E-01 4.76E-01 v
7 -1.07E+00 -8.71E-02 -1.79E-01 v
11 3.59E+00 2.31E-01 6.26E-01 v
3 -2.81E+00 2.14E-01 -6.47E-01 v
6 5.22E+00 5.24E-01 8.34E-01 v
8 2.01E+00 -9.63E-01 7.87E-01 v
10 -1.69E+00 -1.11E-01 -2.94E-01 v
4 -9.99E-01 -2.80E-02 -1.89E-01 v
5 5.92E+00 7.83E-01 8.71E-01 4
9 -3.14E+00 6.43E-01 -8.84E-01 v

A Figura 3.10 apresenta a distribuicdo das amostras entre os conjuntos de calibracdo e
validacdo obtidos pelo método proposto. Utilizando-se a Tabela 3.5 e a Figura 3.10 para
avaliar os subconjuntos resultantes, pode-se notar que o método foi capaz de produzir um
conjunto de calibracdo contendo amostras em todas as regides. O conjunto de validacdo é
formado por amostras em trés regides distintas, garantindo, em teoria, um modelo com
melhores caracteristicas.
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Distribuicdo espacial das amostras
Conjuntos de Calibragéo e Validacdo - Método Kennard-Stone Modificado

T T~ - % Calibragdo
- | N Validag&o

Figura 3.10: Conjuntos de calibracéo e validagdo obtidos pelo método Kennard-Stone Modificado

3.4 Estudo Comparativo e Proposicédo de Novas Técnicas
de Selecao de Variaveis

Os procedimentos tradicionais de selecdo de variaveis utilizam um procedimento de validacdo
cruzada onde os subconjuntos de calibracdo e validacdo sdo gerados aleatoriamente. Em
funcdo da caracteristica estocastica desse procedimento, é necessario que sejam avaliados um
grande numero de subconjuntos em cada etapa, fazendo que o resultado produzido,
representado pelo pardmetro de performance escolhido, apresente significancia estatitica.

O algoritmo SRMP, discutido na se¢do 3.2.2, e 0s métodos heuristicos como os algoritmos
geneéticos utilizam essa estratégia para a selecdo de variaveis. Em funcao da necessidade de
repeticdo esses algoritmos acabam por demandar um elevado esforco computacional, que
pode ser critico quando o vetor de varidveis candidatas a integrarem o modelo for grande.

Essa secdo apresenta novas abordagens para os procedimentos de selecdo de variaveis através
da combinacgdo das técnicas de selecdo de selecdo de dados apresentados na secdo anterior e
mecanismos de selecdo de variaveis classicos, como os métodos seqlienciais e o algoritmo
genético.

As novas abordagens sdao comparadas com a cléssica geracdo aleatoria de subconjuntos por
meio de trés diferentes estudos de caso, sendo dois deles lineares e um terceiro ndo-linear. Ao
final dessa secdo € realizada uma analise comparativa das alternativas avaliadas quanto a suas
acuracidades, capacidade de selecionar as variaveis verdadeiras, esforco computacional,
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medido através do tempo necessario para avaliacdo das técnicas e da qualidade dos modelos
obtidos, utilizando medidas de erro médio quadratico.

3.4.1 Proposicao de Novas Técnicas de Selecao de Variaveis

Os algoritmos de selecdo/segregacdo de dados apresentados na secdo anterior tem a
capacidade de gerar conjuntos de calibracéo e validacdo de tal forma que os modelos obtidos
com a utilizacdo desses subconjuntos sejam otimizados em termos de qualidade do modelo
(FLATEN e WALMSLEY, 2004).

A combinacdo dessas técnicas com mecanismos de selecdo de varidveis é apresentada
pioneiramente nesse trabalho, gerando trés novas alternativas ao procedimento classico de
validacdo cruzada para a determinacdo das variaveis que devem ser consideradas em modelos
do tipo MLR, PCR e PLS.

As novas alternativas propostas nesse trabalho sdo sumarizadas na Tabela 3.6, onde a primeira
parte da denominacdo (FS e GA) referem-se a0 método se selecdo utilizado, Selecdo por
Adicdo e Algoritmos Genéticos respectivamente, e a segunda parte (_ 02, 03 e _04) indica
qual técnica de construcdo dos conjuntos de calibracdo e validacao foi empregada.

Na mesma Tabela 3.6, estd contida a forma classicamente utilizada no procedimento de
validacdo cruzada utilizando a geracdo aleatéria dos subconjuntos de calibragdo/validacao,
denotadas pela extensdo _01 ao lado do método utilizado.

Tabela 3.6: Combinacdo de técnicas abordadas para a selecdo de variaveis

Denominacdo Estratégia de Selecdo de Varidveis Estratégia de Divisdo dos Dados

FS 01 Forward Selection Aleatdria
FS_02 Forward Selection y-Rank

FS 03 Forward Selection KS Classico
FS 04 Forward Selection KS Modificado
GA 01 Algoritmos Genéticos Aleatoria
GA 02 Algoritmos Genéticos y-Rank
GA 03 Algoritmos Genéticos KS Cléssico
GA 04 Algoritmos Genéticos KS Modificado

Obs.: Para fins de visualizacdo as alternativas propostas nesse trabalho sdo destacadas com
preenchimento cinza.

3.4.2 Estudos de Caso

A fim de avaliar a potencialidade das estratégias desenvolvidas, utilizou-se 3 casos sintéticos,
sendo dois deles lineares e 0 outro um caso ndo-linear. Todos os codigos referentes aos
algoritmos apresentados foram desenvolvidos em ambiente MATLAB®, Versdo 5.3. Para a
execucao dos estudos de caso utilizou-se um computador com as caracteristicas contidas na
Tabela 3.7. A utilizacdo de conjuntos de dados simulados foi adotada em funcdo das
prerrogativas propostas por BAUMANN (2003), onde afirma que a avaliacdo de estratégias
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de selecdo de variaveis é melhor conduzida nesses casos simulados, uma vez que a solucao
exata e conhecida a priori.

Tabela 3.7: Caracteristicas principais do computador utilizado na geracéo e avaliagdo de

resultados
Processador Intel Pentium 4 (Northwood)
Velocidade 1.6 GHz
Meméria RAM Disponivel 192 Mb (128 + 64)
Tipo de Meméria SDRAM

Os critérios utilizados para comparar as diferentes estratégias propostas foram a capacidade
de selecionar as variaveis verdadeiras, o tempo computacional utilizado e o desempenho dos
modelos em relacdo a sua capacidade preditiva, medido através da PRESS,, que é o erro
médio quadratico medido no conjunto de validacdo criado pelo técnica de segregacdo de
dados de cada alternativa.

Para os casos Linear 02 e N&o-linear foi ainda calculado o valor da PRESS em um conjunto
independente de dados com o objetivo de explorar a capacidade preditiva do modelo em
amostras externas de dados. Esse procedimento néo foi realizado para o Caso Linear 01, pois
os dados foram extraidos da literatura (FINKLER, 2003), os quais foram apresentados em
forma de tabela, ndo sendo fornecidas as equac@es utilizadas na geracdo dos mesmaos.

O parametro de performance adotados para a selecdo de variaveis foi a PRESSy;, que nada
mais é que a PRESS calculada no conjunto de validacdo gerado pela técnica de segregacao de
dados de cada alternativa, sendo que o modelo que apresentar o0 menor valor desse indice é
considerado o melhor. Nos casos onde se utilizou a geracdo aleatoria dos subconjuntos de
dados, identificados pela extensdo 01 na Tabela 3.6, em cada etapa do algoritmo de selecdo
de variaveis foram realizadas 100 computacdes e o valor medio da PRESS; resultante dessas
repeticdes foi considerado com caracteristico do modelo.

Como pode ser observado na Tabela 3.6, sdo utilizadas duas populares metodologias de
selecdo de varidveis, a Selecdo por Adicdo e o Algoritmo Genético. A escolha de uma
estratégia da Selecdo por Adicdo como representante das classes seqiienciais de selecdo de
variaveis é fundamentada no fato de se possuir 0 conhecimento prévio de que o nimero de
variaveis verdadeiras € inferior ao nimero de variaveis candidatas.

Enquanto que a implementagdo do método FS seguiu um algoritmo cléssico, no
desenvolvimento do GA foi inserida uma modificacéo representada pela limitagdo do nimero
maximo de variaveis a serem selecionadas.

Essa limitacdo objetiva forcar o mecanismo de busca a selecionar a melhor combinacao
possivel com um numero fixo de varidveis. Os parametros do algoritmo genético utilizados
nesse trabalho sdo apresentados na Tabela 3.8.
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Tabela 3.8: Parametros adicionais necessarios para o Algoritmo Gerado

Parametro Valor Adotado Parametro Valor Adotado
Populacao inicial 100 Taxa de Mutacéo 20%
Numero de Genes  Varidveis candidatas Taxa de individuos na elite 40%

Numero de Geracao 40 ReinicializazGes a cada 5 geracdes
Taxa de Reproducéo 80% Individuos preservados 10

Caso Linear 01

Esse caso foi o exemplo utilizado por FINKLER (2003) para comparar o desempenho do
algoritmo SRMP frente ao algoritmo SROV. O conjunto de dados foi construido a partir da
geracdo de dois vetores independentes t; e t,. Esses vetores sdo constituidos por valores
normalmente distribuidos entre 0 e 1. A variavel de resposta y foi obtida através da soma
desses dois vetores.

As variaveis Xi, Xz, X3 € X4 foram criadas através de combinacges lineares dos vetores t; e ty,
sendo essas as variaveis que devem compor o subconjunto verdadeiro de variaveis que devera
ser selecionada pelos algoritmos. A matriz X que contém as variaveis candidatas foi obtida
pela inclusdo dos vetores de Xi, X, X3 € X4 € por mais 6 vetores, Xs, Xs, X7, Xs, X9 € Xi0,
constituidos por valores aleatoriamente distribuidos entre 0 e 1. A esses dados foi adicionado
um ruido com magnitude de 0.1%. Os dados utilizados sdo apresentados na Tabela 3.9.

Tabela 3.9: Dados referentes ao Estudo de Caso 01

X1 X2 X3 X4 Xs Xe X7 Xs Xg X10 y

1.260 0.394 0.651 0.481 0.275 0.067 0.235 0.179 0.701 0.690 1.634
0.714 0.263 0.393 0.288 0.439 0.676 0.369 0.627 0.680 0.499 0.911
0.910 0.442 0.562 0.409 0.406 0.274 0.807 0.167 0.985 0.553 1.106
0.796 0.274 0.427 0314 0.227 0402 0.138 0.638 0.579 0.595 1.023
1.190 0.441 0.655 0481 0.351 0.670 0.061 0.962 0.108 0.506 1.513
0.764 0.457 0.520 0.377 0.158 0.816 0.186 0.803 0.873 0.627 0.889
0.483 0.193 0.274 0.201 0.832 0.811 0.679 0.717 0.982 0.676 0.606
0.537 0.313 0.361 0.262 0.269 0.074 0.989 0.308 0.857 0.299 0.627
1.387 0.544 0.781 0.573 0.065 0.888 0.466 0.691 0.367 0.855 1.745
0.587 0.237 0.334 0.245 0.625 0.514 0574 0.862 0.240 0.053 0.737
0.735 0.127 0.321 0.240 0.564 0.586 0.254 0.210 0.763 0.002 1.005
0.691 0.242 0.372 0.275 0.877 0917 0515 0.569 0.414 0.444 0.887
1.147 0526 0.689 0.504 0.275 0.084 0.962 0.903 0.622 0.499 1.406
0.739 0.200 0.364 0.270 0.747 0.949 0476 0913 0.676 0.446 0.972
0.531 0.220 0.305 0.224 0.900 0.427 0.647 0.493 0.714 0.101 0.662
0.977 0.380 0.549 0.403 0.802 0.179 0.030 0.623 0.352 0.610 1.234
0.403 0.049 0.165 0.125 0.247 0991 0.005 0.530 0.491 0.951 0.559
0.551 0.110 0.249 0.186 0.337 0.539 0.914 0.280 0.979 0.336 0.746
1.217 0.478 0.686 0.503 0.833 0.862 0.744 0.670 0.142 0.271 1.533
0.280 0.039 0.116 0.088 0.468 0.055 0.681 0.694 0.017 0.023 0.385
0.986 0.490 0.615 0.448 0.632 0.817 0.640 0.151 0.694 0.497 1.194
0.538 0.312 0.361 0.262 0.315 0.886 0.668 0.036 0.014 0.560 0.630
0.902 0.189 0.415 0.308 0.296 0.792 0.330 0.136 0.293 0.217 1.216
0.646 0.151 0.304 0.227 0.070 0.937 0.912 0.708 0.196 0.853 0.861
0.724 0.322 0.429 0.314 0.273 0.907 0.091 0.020 0.235 0.373 0.895
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No caso de modelos PLS é necessaria a determinacdo do numero de varidveis latentes a serem
utilizadas, como na geracdo do conjunto verdadeiro de varidveis foram utilizados 2 vetores
independentes (t; e t;), esse € o nimero de varidveis latentes que dever ser considerado. O
parametro referente ao nimero maximo de variaveis a serem selecionada para as alternativas
que utilizam algoritmo genético adotado foi igual a 4.

Caso Linear 02

Esse caso é similar ao Caso Linear 01, s6 que ao invés de se utilizar somente dois vetores
independentes foram utilizados 4 — ty, ty, t3 e t; — sendo que esses eram constituidos por 50
amostras distribuidas aleatoriamente entre =1 e 1. O conjunto verdadeiro de variaveis
explicativas foi gerado atraves da multiplicagcdo desses vetores, agrupados em uma matriz T
por uma matriz 3, apresentada na Eq. 3.13, que foi gerada de forma aleatoria.

-7 2 5 10 -4 -9
go|34 1 59 -1 (3.13)
-7 2 -6 9 -5 -6 '
10 9 -8 10 1 3
XB = [tl tz ts t4]'ﬂ (3-14)

Dessa forma, o conjunto verdadeiro de varidveis é constituido por 6 vetores, referidos como
X1, X2, X3, X4, X5 € Xg. ESSas variaveis sao armazenadas em uma matriz Xg. A variavel de
resposta y foi gerada através da multiplicacdo da matriz Xg, por um vetor b, apresentado na
Eq. 3.15.

b=[-3 3 -5 2 -8 4] (3.15)
y=Xg-b' (3.16)

Por fim, a matriz de varidveis candidatas é construida pela adicdo de 4 vetores — X7, Xs, Xg €
X190 — formados por valores uniformemente distribuidos entre —1 e 1, a matriz Xg. Os dados
sdo escalonados e, com a finalidade de simular ruidos de processo, as variaveis de entrada é
adicionado ruido com desvio padrdo igual a 0.05.

O numero de variaveis latentes adotado para esse caso foi 4 e 0 nimero maximo de variaveis
a ser considerado nas alternativas que fazem uso de algoritmos genéticos foi igual a 6.

Caso Néao-linear 01

Esse estudo de caso tem por objetivo avaliar a aplicabilidade das alternativas desenvolvidas
em selecionar as varidveis quando a variavel de resposta apresenta uma relagdo nao-linear
com as variaveis explicativas.



3.4 ESTUDO COMPARATIVO E PROPOSICAO DE NOVAS TECNICAS DE SELECAO DE VARIAVEIS 73

Inicialmente é gerada uma matriz composta por 10 vetores contendo 100 amostras aleatorias
uniformemente distribuidas com um desvio padrédo igual a 1. Esses vetores sdo armazenados
em uma matriz X. Adicionalmente criou-se uma matriz de ruido com 10 vetores e 100
amostras uniformemente distribuidas com desvio padrdo igual a 0.25. A variavel de resposta y
é obtida através da Eq. 3.17.

— eXp(Xs) . . 2
y= (o0, ) s &) sen(x,, )-cos(x, ) (3.17)

Para o procedimento de selecdo de variaveis, somou-se a matriz X com a matriz de ruidos e
esses sinais foram entdo utilizados na geracdo do sinal de saida e constituem-se no conjunto
de variaveis que terdo que ser selecionados. Como mencionado anteriormente, durante a
obtencdo de um modelo do tipo PLS é necessario também se determinar o nimero de
variaveis latentes.

A determinagdo do numero 6timo de variaveis latentes foi realizada através da analise da
variancia explicada cumulativa (VEC) da variavel de saida em funcdo do nimero de variaveis
latentes utilizadas. O procedimento é realizado através da criacdo de um modelo PLS com o
numero de varidveis latentes iguais ao numero de variaveis candidatas. Analisa-se entdo a
contribuicdo de cada variavel latente no incremento da VEC. O nimero 6timo de variaveis
latentes é selecionado verificando-se quando a adicdo de uma nova varidvel latente nédo
acarreta melhora significativa nesse pardmetro. Esse procedimento foi utilizado por
FINKLER (2003) em todos estudos de caso executados.

Tabela 3.10: Variancia explica cumulativa para as variaveis de entrada e saida em funcéo do
namero de varidveis latentes consideradas

Numero de Variadveis Latentes VEC Entradas (%) VEC Saida (%)

1 11.86 54.30
2 22.80 65.97
3 31.76 68.95
4 42.70 72.08
5 50.45 73.95
6 60.68 75.32
7 70.01 75.73
8 79.62 76.24
9 89.72 76.45
10 100.00 76.45

Analisando-se a Tabela 3.10, nota-se que a partir da sexta variavel latente ndo ha aumento
significativo na variancia explicada pelo modelo, logo para os procedimentos de selecdo de
variaveis para esse caso foram utilizadas 6 variaveis latentes.
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3.4.3 Metodologia

Cada uma das alternativas propostas na Tabela 3.6 utiliza uma sequéncia de operagdes na sua
execucdo. A seguir é realizada de forma breve uma descricdo das peculiaridades apresentada
por cada uma delas.

As metodologias baseadas na geracdo aleatéria de subconjuntos de validagdo/calibragédo
(FS_01 e GA _01) sdo avaliadas em funcdo da PRESS média de 100 computa¢es, ou seja, em
cada etapa do método sequiencial sdo avaliados 100 modelos para cada uma das combinacGes
das variaveis candidatas a integrarem o0s modelos. Da mesma forma, para os algoritmos
genéticos, para cada gene gerado, a PRESS associada & ele é a média de 100 conjuntos de
calibracdo e validacao avaliados.

As alternativas baseadas na selecdo de dados através do método y-Rank realiza o ordenamento
e selecdo dos dados para o conjunto de calibracdo e validagdo apenas uma vez para cada etapa
do algoritmo seqiiencial e uma avaliacdo para gene gerado no algoritmo genético.

Para as alternativas baseadas nos métodos Kennard-Stone o procedimento de segregacéo de
dados nos conjuntos de calibracdo e validagdo também é realizada uma Unica vez em cada
etapa dos algoritmos seqiienciais € uma Unica vez por gene na utilizacdo dos algoritmos
genéticos. Para os casos que utilizam a metodologia de Kennard-Stone Modificado foi
utilizada apenas as distancias entre as saidas (w, =1 e w, =0) para comparar a sua eficiéncia
com o método y-Rank que também s considera as variaveis de resposta na segregacdo dos
dados.

3.4.4 Resultados e Analises

Os resultados obtidos através das alternativas propostas na Tabela 3.6 serdo aqui descritos e
analisados. Inicialmente serdo comparados os resultados obtidos entre as alternativas que
utilizam a mesma estratégia de selecdo de varidveis, ou seja, serdo comparadas os resultados
obtidos pelas técnicas Selecdo por Adicdo FS_01, FS 02, FS_03 e FS_04 entre si e os obtidos
pelas técnicas de Algoritmos Genéticos GA 01, GA_02, GA 03 e GA_04. Num segundo
momento sera apresentada uma comparacgdo entre as duas classes de técnicas de selecdo de
variaveis entre si — Selecao por Adicdo e Algoritmos Genéticos.

Propostas baseadas em método sequencial

Os resultados obtidos pelas diferentes variagfes da metodologia FS para o primeiro caso
linear sdo apresentados na Tabela 3.11. Os resultados contidos nessa tabela apresentam a
alternativa obtida através da utilizacdo do método de segregacdo de dados baseado no método
y-Rank como sendo o Unico capaz de selecionar o verdadeiro conjunto de varidveis. Os
métodos baseados nos métodos Kennard-Stone, tanto o classico (FS_03), quanto o
modificado (FS_04) apresentaram os piores resultados, ndo sendo capazes de selecionar as
variaveis verdadeiras.

O método tradicional, ou seja, a utilizacdo de segregacéo aleatéria de dados (FS_01) foi capaz
de selecionar duas varidveis verdadeiras, apresentando uma capacidade preditiva adequada,
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mas o tempo computacional requerido por ele foi muito superior ao utilizado pelo FS_02,
sendo que esse Ultimo foi 0 que obteve a melhor capacidade preditiva entre as alternativas
estudadas.

Tabela 3.11: Resultados obtidos pelas alternativas Stepwise para 0 primeiro caso
Oraculo FS 01 FS 02 FS 03 FS 04

Tempo (S) 7 0.14 1.2 1.4
Varidveis Selecionadas [1234] [14] [1234] [56] [7]
PRESS)nt 16E-6 3E-6 16E-6 17E0 1.6EQ

Os resultados obtidos pelas alternativas de Selecdo por Adicdo para o segundo caso — Caso
Linear 02 — sdo apresentados na Tabela 3.12.

Tabela 3.12: Resultados obtidos pelas alternativas Stepwise para 0 segundo caso

Oréculo FS 01 FS 02 FS 03 FS 04
Tempo (S) 21 0.2 5 20
Variaveis Selecionadas [123456] [123456] [12345] [10] [187]
PRESSt 2.86E-01 2.86E-01 2.89E-01 1.06E+00 3.95E-01
PRESSE 4.85E-01 4.85E-01 5.04E-01 1.40E+00 7.12E-01

A coluna “Oraculo” presente nas tabelas de resultados se referem-se ao modelo obtido com o
verdadeiro conjunto de variaveis.

Os resultados contidos na Tabela 3.12 indicam que o algoritmo FS_02 novamente apresentou
bons resultados, sendo que apesar de ndo ter selecionado todas as verdadeiras variaveis, ele
ndo incluiu nenhuma variavel espdria, tendo como efeito um bom poder preditivo. Outra
caracteristica interessante da alternativa FS_02 ¢é o baixo tempo requerido, sendo no minimo
25 vezes mais rapido que a segunda melhor alternativa em termos de velocidade — FS_03.

Novamente as metodologias derivadas dos métodos Kennard-Stone (FS 03 e FS 04)
apresentaram os piores resultados em termos de selecdo de varidveis, tendo efeito diretamente
na capacidade preditiva do modelo gerado. A alternativa classica de selecdo de variaveis
(FS_01) apesar de ter sido a Unica a ter conseguido selecionar todo o verdadeiro conjunto de
variaveis, essa alternativa demandou mais de 100 vezes o tempo requerido pela técnica
FS_02.

Para o caso ndo-linear deve-se antes fazer uma ressalva. Os resultados serdo uma combinacéo
entre a capacidade de o modelo ndo-linear escolhido (QPLS) em representar os dados e da
capacidade das alternativas de identificar variaveis que possibilitem ao modelo alcancar um
ajuste adequado.

Os resultados para o caso ndo-linear sdo apresentados na Tabela 3.13. Novamente o Oraculo
representa 0 modelo construido com todas as verdadeiras variaveis. Nota-se novamente a
incapacidade dos modelos baseados no método Kennard-Stone de identificar as variaveis
corretas. A alternativa FS_03 selecionou somente uma variavel, a qual ndo faz parte do
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conjunto das verdadeiras, o0 FS_04 selecionou trés variaveis, sendo que apenas uma faz parte
do conjunto verdadeiro, mas em contra partida demandou o mais alto esforco computacional
entre as quatro alternativas aqui comparadas.

A selecdo com segregacdo aleatoria apresentou, para esse caso, resultados semelhantes as
apresentadas pela FS_03, selecionando apenas uma variavel, a qual também nédo faz parte do
conjunto verdadeiro. Novamente a alternativa FS_02 se mostrou a mais eficiente entre as
avaliadas. Essa técnica foi capaz de identificar trés varidveis verdadeiras e adicionou ao
conjunto apenas uma varidvel espuria, o que acabou por produzir um modelo com boa
capacidade preditiva.

Fato interessante é que o modelo produzido pela técnica FS_02 foi capaz de produzir valor de
PRESSE: inferior ao modelo Oraculo. Esse fato pode estar relacionado ao grau de ajuste do
modelo Oréaculo, ou seja, na etapa de calibracdo os pardmetros foram determinados de modo a
representar os dados, porém em um conjunto externo de amostras 0 modelo produziu
resultados piores.

Tabela 3.13: Resultados obtidos pelas alternativas Stepwise para o terceiro caso
Oraculo FS 01 FS 02 FS 03 FS 04

Tempo (s) 21 4.6 49 171
Variaveis Selecionadas [4 5 7 10] [3] [47810] [6] [2 4 5]

PRESSnt 8.71E+00 1.46E+01 1.16E+01 1.47E+01 1.18E+01

PRESSEx 3.13E+00 3.75E+00 2.48E+00 3.52E+00 5.38E+00

Propostas baseadas em Algoritmos Genéticos

Os resultados obtidos pela combinacdo das diferentes alternativas de segregacdo de dados
com a técnica de selecdo baseada em algoritmos genéticos sdo analisados nessa secéo.
Similarmente ao que foi realizado para as alternativas baseados na técnica Stepwise, serdo
analisados os resultados para cada um dos casos estudados.

Os resultados obtidos para o Caso Linear 01 sdo apresentados na Tabela 3.14. Para esse caso,
as alternativas GA_02, GA_03 e GA_04 apresentaram resultados similares em termos de
capacidade preditiva. As trés alternativas selecionaram somente variaveis pertencentes ao
grupo das verdadeiras, no entanto a alternativa GA_02 produziu um modelo mais enxuto,
somente duas variaveis, enquanto que as outras duas produziram modelos com trés variaveis.

Analisando-se o esfor¢o computacional, a técnica GA_02 foi a mais eficiente, sendo 10 vezes
mais rapida que a GA_03 e 20 vezes mais rapida que a GA_04. A combinacao de geracdo
aleatoria de subconjuntos de calibragdo e validacdo em combinacdo com algoritmos genéticos
— GA_01 - foi a que produziu os piores resultados para esse caso, consumindo 0 maior tempo,
selecionando apenas duas variaveis, sendo que uma delas ndo pertence ao grupo das
verdadeiras. O resultado disso pode ser visto no valor da PRESS,; resultante, trés ordens de
grandeza superiores aos demais.
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Tabela 3.14: Resultados obtidos pelas alternativas GA para o primeiro caso
Oraculo GA 01 GA 02 GA_03 GA 04

Tempo (s) 983 11 145 244
Variaveis Selecionadas [1234] [16] [14] [123] [124]
PRESS)n 1.6E-6 15E-2 1.7E-5 28E-5 1.7E-5

Tabela 3.15: Resultados obtidos pelas alternativas GA para o segundo caso

Oréaculo GA 01 GA 02 GA 03 GA 04
Tempo (s) 1165 13 1004 1780
Variaveis Selecionadas [123456] [35610] [1356] [2346710] [13568]
PRESSnt 1.97E-03  4.33E-01 1.97E-03 1.52E-02 2.21E-03
PRESSgx 9.27E-03  3.04E-01 1.18E-02 6.95E-02 1.29E-02

Analisando-se a Tabela 3.15, a qual contém os resultados obtidos para o segundo caso linear
utilizando-se as alternativas baseadas em algoritmos genéticos, pode-se ver que para esse caso
a alternativa GA_02 foi a Unica capaz de selec ionar somente variaveis verdadeiras. Os
demais adicionaram variaveis espurias, 0 que acabou por refletir em um decréscimo na
capacidade preditiva do modelo.

Do ponto de vista computacional, novamente a alternativa GA_02 se mostrou a mais
eficiente, sendo quase 100 vezes mais rapida que a segunda mais veloz. Comparando-se as
demais técnicas, vé-se que a distribuicdo aleatéria dos dados — GA_01 — selecionou trés
variaveis verdadeiras e uma espuria, 0 GA_04 foi capaz de selecionar 4 variaveis verdadeiras
e também uma espuria. O GA_03 selecionou 6 varidveis, sendo que 4 fazem parte do conjunto
verdadeiro e duas sédo espurias.

Para 0 caso ndo-linear as mesmas ressalvas feitas para a metodologia Stepwise sdo validas. Os
resultados produzidos por cada uma das alternativas apresentados na Tabela 3.16.

Tabela 3.16: Resultados obtidos pelas alternativas GA para o terceiro caso

Oraculo GA 01 GA 02 GA _03 GA_04
Tempo (S) 8.6244E+04 8.86E+02 1.2915E+04 2.2121E+04
Variaveis Selecionadas [45710] [45810] [47810] [35910] [19]
PRESS)t 9.90E+01 1.07E+02 1.35E+02  9.78E+01 1.55E+02
PRESSgx 569E+01 3.76E+01 2.35E+01 7.01E+01 1.11E+02

No caso ndo-linear, novamente tem-se a alternativa GA_02 como a que apresentou melhor
performance em relacdo ao tempo computacional e capacidade preditiva. Fato interessante é
gue os modelos gerados através das alternativas GA 01 e GA_02 produziram modelos com
capacidade preditiva superior ao proprio Oraculo. Isso pode ser resultado de o modelo
Oréculo apresentar um elevado grau de sobreajuste, sendo essa observacdo embasada pelo
valor de PRESS),;, uma vez que os modelos que apresentaram os mais baixos valores desse
parametros, resultaram nos modelos com pior capacidade preditiva.
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Em termos de sele¢do do conjunto correto de variaveis, as alternativas GA_01 e GA_02 foram
as que apresentaram a melhor performance, selecionando cada uma 4 variaveis, sendo trés
verdadeiras e uma espuria. A grande diferenca entre essas duas alternativas esta no esforco
computacional, sendo a GA_02 cerca de 100 vezes mais eficiente.

Os algoritmos fundamentados na técnica Kennard-Stone (GA 03 e GA_04) foram o0s que
apresentaram os piores resultados, em termos de acuracidade, aqui referente a capacidade de
identificar as variaveis corretas, capacidade preditiva e esforco computacional.

Outro fato que merece ressalva é que o conjunto selecionado pelos métodos baseados na
técnica y-Rank foram idénticos para as duas alternativas testadas, algoritmos genéticos
(GA_02) e Forward Selection (FS_02), o que, de alguma forma, aponta para coeréncia da
alternativa, pois foi capaz de identificar as mesmas varidveis com duas abordagens
completamente distintas.

Discussdo comparativa entre Algoritmos Genéticos e Métodos Sequienciais

Na literatura encontra-se argumentacdes de que os metodos derivados da metodologia
Stepwise, ou seqlienciais, tendem a selecionar um nimero menor de variaveis, pois tendem a
ficar presos no primeiro Otimo local da funcdo objetivo escolhida como parametro de
performance (BAUMANN, 2003).

Métodos baseados em algoritmos de busca aleatdria ndo sofrem esse problema, uma vez que
sdo capazes de explorar uma regido muito mais ampla. De fato HAN e YANG (2004)
enunciam que apesar de os métodos baseados em algoritmos genéticos ndo garantirem a
convergéncia para o 6timo global, leia-se aqui o verdadeiro, ou melhor, subconjunto de
variaveis, a probabilidade da resposta produzida pelo mesmo estar proxima desse ponto € alta.

Outra desvantagem dos métodos sequenciais, Stepwise, € o fato de ndo poderem avaliar a
correlacdo existente entre as varidveis, sendo essas avaliadas independentemente (HAN e
YANG, 2004). Como exemplo, as variaveis x; e X; podem néo ser importantes separadamente,
mas quando conjugadas sao capazes de fornecer informacéo Util ao modelo.

Os resultados produzidos no decorrer desse estudo ndo foram conclusivos sobre os aspectos
das dimensdes dos modelos obtidos nos diferentes casos, isso € decorréncia direta da
existéncia de variaveis puramente aleatdrias, ndo possuindo nenhuma informacédo util para a
construcdo do modelo. Conclusdes sobre as dimensdes dos modelos gerados por uma ou outra
técnica devem ser obtidas a partir de um conjunto muito maior de variaveis candidatas e que
possuam, em menor ou maior grau, informagéo para o modelo.

Em termos de esforco computacional é 6bvio que os métodos da familia Stepwise sdo mais
econbmicos, uma vez que 0 numero de modelos testados é muito inferior que o0s
desenvolvidos através dos algoritmos genéticos.

Nesse ponto é valido ressaltar o cuidado necessario na determinacdo dos parametros
utilizados nos algoritmos genéticos. Uma escolha de inadequada do numero de geracdes,
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numero de individuos iniciais e taxas de reproducdo, mutacdo e clonagem podem resultar em
um namero de avalia¢Ges superior ao resultante do metodo de busca exaustiva.

De fato, esse efeito foi verificado na estruturagdo dos resultados fornecidos pelas alternativas
que utilizam o algoritmo genético nos estudos de caso aqui apresentados. Uma andlise do
namero de modelos gerados nas alternativas que utilizam GA resultou em um ndmero maior a
todas as combinacdes de variaveis possiveis, que para os casos estudados seria de 1024.
Porém, apresar dessa mé& parametrizacdo dos algoritmos genéticos, pode-se concluir que a
utilizacdo da estratégia de criacdo de conjuntos de calibracédo e validacdo baseadas na técnica
y-Rank foi a que resultou, em geral, em modelos com capacidade preditiva superior.

Em relacdo as combinacgdes propostas na Tabela 3.6, pode-se considerar que a utilizacdo da
estratégia de geracdo de conjuntos de calibracdo e validacdo baseadas na técnica y-Rank
(FS_02 e GA _02) foram as que, em geral, apresentaram o melhor compromisso entre
acuracidade, esforco computacional e capacidade preditiva, sendo essas duas consideradas as
melhores alternativas entre as 8 aqui testadas e comparadas.

Apesar de as metodologias FS_02 e GA_02 terem conseguido na maioria dos casos estudados
determinar as variaveis verdadeiras para cada modelo, é valido sempre considerar a
observacao feita por BAUMANN (2003), de que os algoritmos de busca ndo sdo capazes de
diferenciar correlacdo causal da casual, sendo que eles buscam simplesmente minimizar ou
maximizar a fungéo objetivo.

Por conta disso, as variaveis pré-selecionadas devem ser consideradas somente como uma
sugestdo preliminar, sendo a decisdo final de quais variaveis devem ser utilizados ficar a
cargo de um especialista no sistema que esta sendo modelado.
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Capitulo 4

Analisadores Virtuais para Colunas de
Destilacao

O controle de composicao das correntes que deixam uma coluna de destilagdo procura
garantir a qualidade dos produtos efluentes. Classicamente se utilizam duas metodologias de
controle de composicdo em uma coluna, o controle atraves de temperaturas e o controle
diretamente da composicdo através de analisadores.

Nesse capitulo, inicialmente, sera apresentado brevemente as duas estratégias citadas
anteriormente, enunciando suas estruturas, caracteristicas dinamicas, vantagens e
desvantagens. Essa parte inicial estd fundamentada no livro “Distillation Operation” de
KISTER (1989).

Posteriormente sera apresentada a aplicacdo de técnicas PLS para a elaboracdo de
analisadores virtuais para colunas de destilacdo, bem como um estudo de caso baseado em
simula¢des de uma unidade depropanizadora, comparando-se as diferentes estratégias testadas
durante a realizacéo desse trabalho.

4.1 Controle de Composicao

O objetivo do controle de composi¢do vai além de garantir a pureza adequada do
produto. A malha de controle de composicdo manipula uma corrente como o refluxo,
o refervimento ou o destilado. (KISTER, 1989). Um controle instavel de composicado acaba
por introduzir perturbagdes em todo o sistema.

Existem duas principais metodologias para o controle de composicdo, a primeira
utiliza a forte correlacdo existente entre a temperatura e a composi¢cdo em cada estagio de
separacdo e é denominada de controle de temperatura. A segunda utiliza diretamente
resultados oriundos de analisadores para efetuar o controle da unidade.
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4.1.1 Controle de Temperatura

KISTER (1989) argumenta que o controle de temperatura talvez seja a maneira mais
popular para controlar a composi¢do dos produtos em uma coluna de destilagcdo. O controle de
temperatura substitui o controle de composicdo, utilizando a correlagéo existente entre a
temperatura e a composicao.

Uma variacdo na temperatura de controle estd associada a uma variacao
correspondente na concentragdo do componente chave na corrente do produto. Assim, por
exemplo, uma elevacdo nas temperaturas na secdo de topo da coluna representa a elevacao na
composic¢do do componente chave pesado nessa segao.

O controle de temperatura € largamente utilizado em funcéo de utilizar meios faceis e
baratos para o controle de composic¢do. A instrumentacao utilizada possui alta confiabilidade,
baixa necessidade de manutencao e que apresenta um atraso dinamico muito pequeno, quando
comparado a analisadores de composicéo.

As principais desvantagens do controle de temperatura, segundo KISTER (1989), é de
que a temperatura de controle pode nédo se correlacionar bem com a composicdo do produto
ou ela pode apresentar baixa sensibilidade em relacdo a variagdes na composi¢do do produto.

Os critérios da correta selecdo da temperatura de controle, bem como da estratégia a
ser utilizada, isso é controle através de temperaturas ou diferencas de temperaturas, bem como
o efeito de outros distdrbios sdo apresentados de forma bastante didatica em KISTER (1989).

4.1.2 Controle através de Analisadores

A grande vantagem dos analisadores de composicao € o fato de medirem diretamente a
composi¢do nas correntes. O meio mais usual de anélise em linha é a cromatografia gasosa.

Essa estratégia, no entanto, sofre das desvantagens de utilizar instrumentacdo cujo
custo de aquisicdo, instalacdo e manutencdo sdo geralmente elevados. Além dos aspectos
financeiros desfavoraveis, o controle de composicdo atraves de analisadores sofre de um
grande atraso dinamico, a instrumentacdo demanda elevados tempo e custo de manutencéo e
pode sofrer interferéncia de contaminantes presentes na corrente de produto.

O atraso dindmico de um sistema desses € resultado da soma de diversos fatores,
sendo principalmente representados por atrasos de processo, geralmente decorrentes do tempo
de residéncia no vaso de refluxo, atrasos devido a transferéncia das amostras do ponto de
coleta até os analisadores, esse se mostra particularmente grande quando o analisador &
posicionado em uma area externa a coluna em funcéo de questdes de seguranca, e 0 tempo de
transferéncia da amostra da entrada do analisador até o sensor. Além desses, se 0 analisador
for compartilnado com outras correntes, deve-se considerar o tempo de ciclo das analises.

Esse atraso, segundo KISTER (1989), é normalmente da ordem de 10 a 20 minutos, no
entanto ndo é incomum encontrar tempos de 30 minutos ou maiores. Esse atraso dinamico
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acaba por se refletir como um tempo morto no sistema de controle, ja que é necessario
aguardar o processamento de uma nova amostra para executar uma nova acgao de controle.
Além disso, a resposta do analisador geralmente € suavizada para prevenir acdes de controle
bruscas ou resultado de analises espurias. Essa suavizacdo impde mais um atraso ao sistema.

Os analisadores em linha sdo muito mais dispendiosos que 0s medidores de
temperatura. Sua utilizacéo fica restrita a sistema de larga escala, onde mesmo uma pequena
melhoria representa um grande retorno ou em sistemas onde h& uma grande diferenca entre os
valores dos produtos.

Colunas de alta pureza, que realizam separacdes de produtos similares ou que
apresentam problemas na implementacdo de um controle de temperatura séo as candidatas a
utilizar o controle de composicdo. Cabe ainda salientar, que em alguns casos, tais como a
separagdo de propano de propeno, a diferenca de temperatura entre topo e fundo é t&o baixa a
ponto de ndo ter a sensibilidade necessaria para acompanhar a composicao através do controle
de temperatura. Nestes casos, 0s analisadores sdo fundamentais para permitir o
acompanhamento da qualidade do produto final.

4.1.3 Analisadores Virtuais para Colunas de Destilagéao

As metodologias de controle de composicdo atraves do controle de temperatura
utilizam apenas uma temperatura, ou uma diferenca de temperaturas, para controlar a
composicao de cada componente chave que se deseja monitorar.

A limitacdo a apenas uma temperatura esta relacionada ao comportamento de um
perfil de temperaturas ao longo de uma coluna. Em geral, as temperaturas em uma coluna de
destilacdo sdo variaveis altamente correlacionadas, ou seja, frente a uma mudanca qualquer,
por exemplo, aumento na vazdo de destilado, mantendo-se todas as demais varidveis
constantes, causard um aumento na temperatura de todos os pratos da coluna (KRESTA et al.,
1993).

O desenvolvimento de modelos com multiplas temperaturas através de regressao
multivariaveis simples, como MLR, pode levar a erros numéricos e instabilidades, tornando o
modelo inutilizavel para fins préaticos.

Como apresentado no capitulo 2, técnicas de reducdo de dimensionalidade como
PCR/PCA e PLS sdo ferramentas estatisticas &timas para operarem com dados
correlacionados, o que aponta para uma possibilidade de serem utilizadas para a estimacao de
propriedades em processos quimicos, 0s quais geralmente apresentam variaveis fortemente
correlacionadas.

KRESTA et al. (1993) enuncia que as primeiras aplicacfes da metodologia PLS para a
construgdo de estimadores com finalidade de controle foram desenvolvidas por MEJDELL e
SKOGESTAD (1990) e KRESTA et al. (1990 a,b).
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Nesses estudos preliminares foram utilizados modelos PLS e PCR estacionérios, ou
seja, sem incorporar nos modelos efeitos dinamicos. KANO et al. (2000) enunciaram que 0s
resultados obtidos pelos autores apontaram para uma boa eficiéncia dos modelos
desenvolvidos, sendo esses quase tdo bons quantos os obtidos através da técnica de Filtro de
Kalman dinamico.

O sucesso dos analisadores baseados em PCR/PCA e PLS estacionarios esta vinculado
a natureza preditiva dos mesmos, ou seja, a associacao direta das temperaturas dos pratos em
um instante k com a composic¢do do componente chave nesse mesmo instante.

KANO et al. (2000), baseados nos resultados obtidos por MEJDELL e SKOGESTAD
(1990, 1993), concluiram que a utilizacdo de outras variaveis de processo diferentes das
temperaturas, tais como vazdo de refluxo e carga térmica no refervedor, necessitam da
insercdo de caracteristicas dindmicas aos modelos, pois como essas variaveis geralmente séo
as manipuladas em sistemas de controle, elas ndo podem afetar os valores de composic¢do sem
um atraso.

A incorporacdo de dindmica em técnicas PCA, PCR e PLS é feita considerando como
variaveis de entrada ndo somente as medidas no instante atual, mas também medidas
passadas, dessa forma aumentando as dimensdes da matriz de entradas X.

A incorporacdo de dados passados resulta em uma matriz com colunas fortemente
correlacionas, mas isso ndo vem a ser um problema para as técnicas com reducdo de
dimensionalidade, pois elas sdo capazes de lidar facilmente com essa estrutura de dados.

A utilizagéo de técnicas PLS para o desenvolvimento de analisadores virtuais tem sido
largamente explorada na literatura, pode-se citar como exemplo KOMULAIMEN et al.
(2004), CHEN e LIU (2001), KANO et al. (2000), KRESTA at al. (1994), entre outros.

4.2 Estudo de Caso — Torre Depropanizadora

A utilizacdo de simulacdes estacionarias e/ou dinamicas para a realizacdo de um
estudo comparativo entre diferentes metodologias tem como principal motivagéo o fato de se
ter controle total sobre o sistema e, acima de tudo, sobre as analises, uma vez que todos 0s
distdrbios sdo conhecidos, 0 que nao acontece em dados provenientes de plantas industriais.

Para a comparacdo das diversas implementagdes realizadas durante o desenvolvimento
desse trabalho serd utilizada a simulacdo dindmica de uma Torre Depropanizadora de uma
central de matérias primas de um pdlo petroguimico, realizadas no software Aspen
Dynamics® Versdo 12.1.

Inicialmente sera apresentada uma breve descricdo do sistema simulado,
caracterizando a unidade quanto ao numero de alimentacdes, configuracdo da torre e
estruturas de controle presentes na mesma. Posteriormente serd apresentada a metodologia
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utilizada para a criacdo de dados que representem o comportamento tipico de uma unidade
industrial com caracteristicas semelhantes ao sistema sob estudo.

Os conjuntos de dados gerados serdo discutidos quanto as perturbagdes utilizadas na
sua concepcdo e o efeito das mesmas sobre a concentragdo do principal componente da
corrente de topo da torre, o 1,3 Butadieno. Todos os dados apresentados estardo em sua forma
escalonada, visto que a simulacdo estacionaria utilizada para a criacao da simulacdo dinamica
contém dados operacionais da unidade industrial real, os quais ndo podem ser apresentados
em funcdo de acordo de sigilo.

4.2.1 Descricdo do Processo

A torre depropanizadora ¢ uma coluna de destilagdo multicomponente cujo objetivo é
produzir uma corrente rica no corte C3, ou seja, uma corrente constituida principalmente por
compostos alifaticos com trés carbonos em sua cadeia. Essa corrente sofrera posterior
processamento para produzir o propeno e o propano utilizado nas industrias de segunda
geracao.

A torre simulada € composta por 42 estagios ideais de separacdo, incluindo o
condensador total e o refervedor, a alimentacdo da torre é composta por trés correntes
oriundas do fundo de outras colunas de destilacdo. Essas correntes sdo distribuidas através de
duas alimentagdes independentes. A primeira corrente é composta pela mistura da corrente de
fundo de uma torre deetanizadora e o fundo de uma torre de reciclo de corte C3. Por essas
duas correntes serem constituidas majoritariamente por compostos leves, elas sdo misturadas
e alimentadas no 20° prato. A numeracdo dos pratos se inicia pelo topo, sendo que o prato de
topo recebe a numeracao 1, e segue em ordem crescente até o prato de fundo, prato 40.

A corrente restante, originada do fundo de uma torre de retificacdo de GLP, é
composta por uma mistura com peso molecular médio maior e € introduzida sobre o 32° prato
da depropanizadora. Em termos quantitativos, a carga é composta principalmente pelas
correntes de fundo da torre de retificacdo de GLP e da Deetanizadora, enquanto que a torre de
reciclo corresponde a menos de 3% da carga total da torre.

Em termos de estruturas de controle, a torre possui além do controle de inventario,
realizado através do ajuste das vazOes de destilado e de fundo, um controle de temperatura
que utiliza a indicacdo do prato 27 para manipular a carga térmica alimentada ao refervedor
da unidade. A vazdo de refluxo tem seu set point determinado manualmente, ndo sendo
afetado por nenhum controle adicional. A pressdo é assumida se manter constante, 0 que
também € verificado na unidade industrial. O diagrama esquematico da coluna é apresentado
na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Esquema simplificado da Torre Depropanizadora

4.2.2 Simulagbes da Unidade

As perturbacOes realizadas nas diferentes simulagfes seguiram a metodologia
apresentada por KANO et al. (2000). Visando simular a operacdo tipica da unidade foram
realizadas perturbagdes na vazdo de refluxo, principal variavel manipulada pelos operadores,
e nas vazoes e composicles das correntes de alimentacdo, sendo essas as principais fontes de
disturbio da unidade. As varia¢fes nas composicdes de alimentacdo se restringiram as duas
principais alimentacfes, uma vez que a corrente efluente da torre de retorno de C3 representa
menos de 3% da carga total e analises realizadas demonstraram que sua composi¢do apresenta
variabilidade proxima a zero.

As perturbagdes foram desenvolvidas com base em um periodo de testes na unidade
industrial, onde foram acompanhadas além das variaveis de processo, as composi¢cdes das
principais correntes afluentes e efluentes da torre depropanizadora. Os limites maximos e
minimos adotados para as simulagdes dindmicas sdo apresentados de forma percentual ou em
funcéo do desvio padréo tipico da variavel (c) na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Caracterizacdo das perturbacdes utilizadas nas simulagdes

Variavel Magnitude Maxima da Perturbagdo
Vaz&o de Fundo Desetanizadora 5%
Vaz&o de Fundo Retificadora de GLP +10%
Vaz&o de Fundo Reciclo de C3 +10%
Vazéo de Refluxo Depropanizadora +10%
Fracdo molar de Butadieno Fundo da Retificadora de GLP +2c
Fracdo molar de Butadieno Fundo da Desetanizadora +2c

As simulacdes foram desenvolvidas através da criacdo de seqliéncias de perturbacdes
aleatdrias tendo como limites os valores apresentados na Tabela 4.1. As variagfes nas vazoes
gue compdem a carga da unidade foram realizadas de forma conjunta, novamente
reproduzindo o comportamento tipico da unidade industrial.

4.2.3 Conjuntos de Dados

Para realizar o estudo comparativo foram utilizados trés conjuntos independentes de
dados, sendo que cada um corresponde a uma corrida da simulagdo dinamica com duragéo
aproximada de 34 horas. A principal diferenca entre os conjuntos de dados é o grau de
contaminacgdo da corrente de destilado por 1,3 Butadieno, sendo um conjunto caracterizado
por um elevado grau de contaminagdo, um segundo conjunto com contaminacao intermediaria
e um terceiro com baixo indice de butadieno na corrente de topo.

O primeiro conjunto, alta contaminacéo, sera utilizado para a calibracdo do modelo, ou
seja, a obtencdo dos parametros do modelo, o segundo e o terceiro, contaminagdo e
intermediaria e baixa respectivamente, serdo utilizados para testar a capacidade preditiva do
modelo desenvolvido no conjunto de calibracdo e serdo denominados de conjunto de
validacao e teste.

O tempo de amostragem utilizado em todos os casos de simulagdo foi igual a 3
minutos e, com o intuito de simular um analisador em linha, para o conjunto utilizado para a
calibracdo dos modelos adotou-se um tempo de amostragem de 15 minutos.

As composicdes resultantes desses trés casos sdo apresentadas na Figura 4.2 , sendo
que os dados foram normalizados em relagdo ao conjunto de menor indice de contaminagé&o.
Nota-se que a relacdo entre 0s niveis de contaminacdo entre o conjunto de elevada
contaminacdo e baixo nivel de contaminacao € superior a 25 vezes.



88 4. ANALISADORES VIRTUAIS PARA COLUNAS DE DESTILACAO

Concentragéo de Butadieno Topo - Alta Contaminagéo
T

T T T
: K ; /k_'_ :
15 20 25

0 5 10 30 35
Concentracéo de Butadieno Topo - Média Contaminacéo

0 I
! ! ! !
0 5 10 15 20 25 30 35

Concentracéo de Butadieno Topo - Baixa Contaminagéo
T T T T T T

N o N AN o ®

o
@
o
S
=
@
N
S

25 30 35

Figura 4.2: Composicao de 1,3 butadieno no topo da Depropanizadora

As principais variaveis utilizadas nas simulagdes dindmicas sdo apresentadas nas
figuras a seguir. Os dados apresentados estdo normalizados em fungdo do estado estacionario
inicial, uma vez que todas as simulag¢des partiram de um mesmo estado estacionario.

O processo de normalizagéo foi utilizado em funcdo de um acordo de sigilo, pois as
variaveis de processo da simulacdo refletem os valores e comportamento daquelas presentes
na unidade industrial. Todas as variaveis graficadas nas figuras sdo apresentadas em funcao
de variacdes em relacdo ao estado estacionario inicial. Para cada uma dessas varaveis, o

parametro BIAS contido nos gréficos corresponde ao valor do estado estacionario inicial da
variavel.

Para a temperatura do Prato 01, por exemplo, o valor de BIAS ¢ igual ao valor da
temperatura desse prato no estado estacionario inicial (T1o) e a linha apresentada na
Figura 4.3 referente ao Prato 01 é obtida através da Eq. 4.1, t um instante de tempo qualquer.

AT, =T, - BIAS

4.1
BIAS =T, “.1)
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Figura 4.3: Perfis das varia¢des de temperatura para os conjuntos de Calibracdo, Validacdo e Teste

Na Figura 4.3 é apresentado somente parte do perfil de variacbes de temperatura da
coluna. O conjunto completo de dados utilizados nos estudos desse capitulo podem ser
obtidos a partir de contato com o autor. Esses dados ndo foram incluidos em funcdo do grande
volume que demandariam.

De forma a reproduzir os principais distarbios da unidade, vazbes e composi¢cdes de
1,3 Butadieno nas alimentacdes, adotaram-se perturbagdes do tipo degrau, ilustradas nas
Figura 4.4 e Figura 4.5 respectivamente, novamente os dados contidos nas figuras estdo
normalizados em fungdo do estado estacionario inicial da variavel graficada.
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Figura 4.4: Conjuntos de perturbacGes adotados nas simula¢des para as duas principais cargas da unidade,
corrente de Fundo da Torre Retificadora de GLP e corrente de Fundo da Torre Deetanizadora
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Figura 4.5: Conjuntos de perturbacGes para as composic¢des de 1,3 Butadieno para as duas principais cargas da

unidade.

Nota-se que para o conjunto de Validacéo e Teste foi utilizada a mesma seqiiéncia de
perturbacdes na composicdo das cargas, porém os valores de vazBes de alimentacdo foram

diferentes.
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As variagOes sobre a principal variavel manipulada, a vazdo de refluxo, utilizadas
durante as simulacdes sdo apresentadas através da Figura 4.6. A relacdo Refluxo/Carga
resultante para as trés simulagdes esta contida na Figura 4.7.
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Figura 4.6: Perturbacdes adotadas nas simulacdes para a vazao de refluxo.
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Figura 4.7: Razdes de refluxo/carga para os conjuntos de Calibracdo, Validacdo e Teste
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A Figura 4.8 apresenta as ag0es de controle efetuadas pela malha de controle de
temperatura sobre a carga térmica no refervedor da coluna para os trés conjuntos de dados
analisados.
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Figura 4.8: Cargas térmicas para 0s conjuntos de Calibracdo, Validacdo e Teste.

As razes carga térmica/carga da unidade resultantes sdo apresentadas na Figura 4.9.
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Figura 4.9: Razdes carga térmica/carga da unidade para os conjunto de Calibragdo, Validacéo e Teste
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4.3 Alternativas Estudadas

A combinagdo das diferentes estratégias de selecdo de variaveis apresentadas no
Capitulo 3 com as diversas variacdes das técnicas PLS existentes resulta em um amplo
universo de alternativas a serem exploradas. Visando realizar uma anélise mais cuidadosa
nesse trabalho serdo analisadas as duas melhores técnicas de selecdo de variaveis apresentadas
no capitulo 3, GA_02 (algoritmos genéticos com segregacdo de dados através da técnica y-
Rank) e FS_02 (Adicdo Sequencial com segregacédo de dados através da técnica y-Rank)

O objetivo é avaliar como essas técnicas se comportam quando todas as variaveis
pertencentes ao conjunto de variaveis candidatas possuem informacdo util, uma vez que nos
casos apresentados no capitulo anterior apenas parte das varidveis continha informacédo, sendo
que o restante ndo passava de oscilagdes aleatdrias.

Em relagdo & estrutura de modelos serdo avaliados modelos de PLS Lineares, PLS
Quadraticos e a combinacdo de PLS Linear com a composi¢cdo logaritmica, apresentado em
KRESTA et. al (1994). As metodologias avaliadas sdo apresentadas na Tabela 4.2.

Poderia-se ainda combinar a técnica QPLS com a compensacdo logaritmica da
composicdo, a qual poderia, em teoria, ser capaz de lidar com nédo linearidades ainda mais
complexas. Essa alternativa, no entanto, ndo é abordada nesse trabalho.

Tabela 4.2: Descrigéo dos casos avaliados

Caso Descricdo
LT(pc) PLS Linear com o perfil de temperatura completo (40 temperaturas)
LogLT(pc) PLS Linear com o perfil de temperatura completo e composig¢éo logaritmica

LT(fs) PLS Linear com Sele¢do de Temperaturas pelo método FS-Rank
LT(ga) PLS Linear com Selecdo de Temperaturas pelo método GA-Rank
QT(pc) PLS Quadratico o perfil de temperatura completo (40 temperaturas)
QT(fs) PLS Quadréatico com Selecao de Temperaturas pelo método FS-Rank
QT(ga) PLS Quadréatico com Selecdo de Temperaturas pelo método GA-Rank

LogLT(fs)  PLS Linear com Selecdo de Temperaturas pelo método FS-Rank e composicao logaritmica
LogLT(ga) PLS Linear com Sele¢do de Temperaturas pelo método GA-Rank e composicéo logaritmica

KANO et al. (2000) enunciaram que a utilizacdo de outras variaveis de processo além
das temperaturas dos pratos, tais como a vazdo de refluxo e carga térmica, melhoram a
qualidade da estimag&o. Visando avaliar esse efeito foram propostas trés variantes dos casos
apresentadas na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Descri¢do dos subcasos avaliados

Subcaso Descri¢do
a Somente temperaturas
b Temperaturas e razdes de refluxo/carga e carga térmica/carga

c Temperaturas e vazao de refluxo e carga térmica
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4.4 Analise dos Resultados

A fim de comparar os diferentes modelos desenvolvidos serd utilizado como critério o
Erro Médio Quadratico (MSE) de cada um dos modelos nos conjuntos de calibracao,
validagéo e teste. Para a construcdo dos modelos foi utilizado o conjunto de dados contendo
altos indices de contaminacdo. O conjunto que apresentou nivel de contaminacéo
intermediario foi utilizado para a validacdo do modelo e o de baixa contaminagdo como
conjunto adicional de teste.

4.4.1 Selecao de Variaveis

No capitulo anterior as estratégias de selecdo de varidveis foram testadas em conjuntos
de dados onde se sabia da existéncia de variaveis espdrias, sendo que a metodologia
concebida através da combinacdo do método de segregacdo de dados baseado no ordenamento
crescente do conjunto de variaveis de resposta e dos algoritmos de selecdo sequencial e
algoritmos genéticos se mostraram 0s méetodos mais eficientes na determinacdo do melhor
subconjunto de variaveis explicativas.

Visando avaliar essas duas técnicas em um conjunto de varidveis de processo, onde
todas as variaveis contém um certo nivel de informacdo, essas duas estratégias foram
utilizadas para selecionar as varidveis para a construgdo do analisador virtual para a unidade
aqui estudada. Para efeito de selecdo foram consideradas somente as temperaturas como
variaveis candidatas, sendo as variaveis de processo relacionadas a hidraulica da coluna e ao
sistema de aquecimento analisadas através dos trés subcasos propostos na Tabela 4.3.

A presenca de fs e ga no campo entre parénteses dos modelos significa que para esse
caso adotou-se a respectiva estratégia para a selecdo de temperaturas que deveriam integrar o
modelo.

Os subconjuntos de variaveis selecionados para cada um dos casos sdo apresentados
na Tabela 4.4. Os ndmeros representam os pratos da coluna, sendo que o prato de topo o

numero 1 o prato de fundo o de nimero 40.

Tabela 4.4: Variaveis selecionadas por cada uma das estratégias

Caso Pratos selecionados
LT(fs) L 2 3
LT(ga) L 25 7 21 27]
QT(fs) L2 3
QT(ga) L 6 8 16 32 40]

Através da analise da Tabela 4.4 nota-se que o método de selecdo seqlencial, casos
LT(fs) e QT(fs), selecionou exatamente 0 mesmo subconjunto de variaveis para modelos do
tipo PLS linear e PLS quadratico. O algoritmo genético, por sua vez, produziu conjunto de
variaveis bastante dispares para as duas metodologias de PLS abordadas nesse trabalho.
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A avaliacdo de qual estratégia foi capaz de produzir o modelo mais adequado seré
realizada através da comparacdo do MSE produzido por cada um dos modelos nos
subconjuntos utilizados na calibragéo, validagéo e teste dos modelos.

4.4.2 Avaliacao da Capacidade Preditiva

Os modelos desenvolvidos, compreendendo todos os casos e subcasos, totalizaram um
total de 27 alternativas. Os graficos de barras dos MSE’s para cada um dos modelos
desenvolvidos estdo apresentados na Figura 4.10.

Através da andlise dos graficos contidos na Figura 4.10 pode-se observar que 0s
modelos lineares com compensacdo logaritmica da composi¢do (logLT(pc), logLT(fs) e
logLT(ga)) foram capazes de produzir os mais baixos valores para os pardmetros MSE para 0s
conjuntos de calibracdo e teste, enquanto que para o conjunto de validacdo sua performance
foi inferior a todos os demais .

Os modelos ndo lineares (QT(pc), QT(fs) e QT(ga)) apresentaram performance
superior aos seus equivalentes lineares (LT(pc), LT(fs) e LT(ga)) nos trés conjuntos de dados
estudados. Se comparados as variantes lineares com compensacao logaritmica os modelos ndo
lineares apresentam performance similar, sendo melhores para alguns casos e piores para
outros.

Outro fator a ser analisado é a dimensdo dos modelos gerados. Os modelos
construidos com todas as temperaturas disponiveis (LT(pc), logLT(pc) e QT(pc))
apresentaram elevada performance preditiva, especialmente o linear com composicdo
logaritmica e o ndo linear. O puramente linear é que resultou nos maiores valores de MSE
entre esses trés modelos aqui comparados.

Em relacdo aos modelos desenvolvidos com menos temperaturas (LT(fs), LT(ga),
QT(fs), QT(ga), logLT(fs) e logLT(ga)) nota-se que os modelos puramente lineares (LT(fs) e
LT(ga)) apresentaram performance preditiva inferior, sobretudo o modelo LT(fs) que teve
suas temperaturas selecionadas através do algoritmo de selecdo sequiencial combinado com o
método Rank. Os modelos construidos atraves da selecdo de temperaturas pelos algoritmos
genéticos apresentaram melhores resultados que os obtidos pelo método de adigéo seqliencial.

Dentre os modelos ndo lineares desenvolvidos (QT(pc), QT(fs) e QT(ga)) pode-se
notar um pequeno aumento de capacidade preditiva do modelo construido com todas as
temperaturas, sobretudo quando comparado ao modelo QT(fs). No entanto, quando se
compara 0os modelos QT(pc) e QT(ga) vé-se que o acréscimo da capacidade preditiva é
pequeno e que o algoritmo genético conseguiu selecionar um conjunto de temperaturas capaz
de produzir um modelo muito mais simples e com poder de predigdo equivalente ao modelo
com todas as temperaturas.

Os modelos desenvolvidos atraveés da aplicacdo da compensacdo logaritmica aos
modelos LT(fs) e LT(ga) resultaram em modelos compactos e com alta capacidade preditiva,
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sobretudo o modelo logLT(ga) que é resultado da aplicacdo da compensacao logaritmica de
composicao e a selecdo de variaveis através dos algoritmos geneéticos.

Em relacdo a utilizacdo de outras varidveis de processo além das temperaturas —
subcasos b e ¢ — para 0 problema analisado aqui, a inclusdo dessas variaveis em geral ndo
trouxe melhora significativa aos modelos, sendo que para esse caso 0s resultados apontam
para conclusdo diferente da obtida por KANO et al. (2000) onde os autores concluiram que a
inclusédo dessas melhorava significativamente os modelos.

Mas cabe salientar, que na maioria das colunas industriais, ndo se dispde de um
numero suficiente de temperaturas, ou mesmo que as temperaturas ndo possuem a
sensibilidade necessaria para quantificar o grau de separacdo. Nestas situacdes € fundamental
que se utilize as medicdes e vazdo e carga térmica.
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Figura 4.10: MSE obtidos para os modelos desenvolvidos

As predigdes retornadas pelos modelos LT(ga)s, QT(ga). e logLT(GA), para o
conjunto de calibracdo sao apresentadas na Figura 4.11.
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Figura 4.11: Inferéncias produzidas pelos modelos para o conjunto de calibracdo

Nota-se que os trés modelos apresentaram resultados compativeis, se adequando ao
longo de todo o conjunto de dados. O modelo ndo linear (QT(ga),) € 0 com compensacao
logaritmica de composicao (logLT(ga),) conseguiram reproduzir quase que perfeitamente os
dados de calibracdo, enquanto que o modelo puramente linear (LT(ga),) apresentou pequenos
desvios, principalmente nas regides proximas a auséncia de contaminacao.

A performance de predicdo desses trés modelos em conjuntos de dados
complementares, diferentes dos utilizados na calibracdo, € ilustrada através da Figura 4.12 e
da Figura 4.13. Para o conjunto de média contaminacdo, representado na Figura 4.12, o
modelo nédo linear (QT(ga),) obteve o melhor desempenho, conseguindo reproduzir 0s picos
de elevada contaminacéo e adaptando-se bem aos pontos de contaminagdo mais baixos.

O modelo com compensacao logaritmica apesar de conseguir reproduzir com exatiddo
0s pontos de baixo indice de contaminagdo resultou em desvios nos picos, produzindo valores
maiores e menores que 0s realmente existentes. O modelo linear (LT(ga),) apesar de
conseguir reproduzir os picos de contaminacdo elevada, produziu os resultados menos
precisos para o restante da faixa.

Para o conjunto de baixa contaminacdo, representado na Figura 4.13, o modelo com
melhor performance foi o linear com compensacdo logaritmica (logLT(ga).), sendo esse 0
modelo que melhor conseguiu acompanhar a tendéncia da concentracdo de 1,3 Butadieno na
corrente. Os demais modelos (LT(ga). e QT(ga).) acabaram por produzir resultados que
oscilavam em torno da variavel a ser monitorada, degradando a qualidade da inferéncia.
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Figura 4.12: Inferéncias produzidas pelos modelos para o conjunto de validagdo
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Figura 4.13: Inferéncias produzidas pelos melhores modelos para o conjunto de teste

4.4.3 Analise dos Resultados

Analisando-se os modelos através de sua capacidade preditiva, Figura 4.10, nota-se
que os modelos desenvolvidos com o auxilio da selecdo de varidveis baseadas em técnicas
Stepwise, casos LT(fs) e QT(fs), obtiveram as piores performances em termos de predicéo e
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ajuste dos dados. Esse resultado reforga as observacoes feitas por HAN e YANG (2004), de
que as técnicas Stepwise por terem a tendéncia de gerar modelos mais enxutos ndo sdo
capazes de fornecer o melhor modelo.

Os modelos gerados com o auxilio da selecdo de variaveis baseadas em algoritmos
genéticos, casos LT(ga) e QT(ga), forneceram resultados melhores do que aqueles obtidos a
partir das técnicas Stepwise. Quando comparados com os modelos gerados com todas as
variaveis das colunas, pode-se observar que os ultimos apresentaram resultados em geral
melhores que os obtidos através das técnicas de selecdo de variaveis.

Comparando-se as dimensdes dos modelos gerados atraves das técnicas de selecao de
variaveis com os modelos gerados com todas as temperaturas (LT(pc) e QT(pc)) pode-se
notar que os modelos LT(fs) e QT(fs), obtidos através da técnica Stepwise de selecdo de
variaveis, tendem a ser espartanos demais, resultando em modelos com baixo poder de ajuste
e predigéo.

Os modelos LT(ga) e QT(ga), no entanto, produziram resultados satisfatorios,
fornecendo modelos com um bom compromisso entre dimensdo, cada um deles possui 6
temperaturas, e poder de ajuste. Certamente que quando comparados com os modelos LT(pc)
e QT(pc) apresentam resultados inferiores, mas o grau de melhora fornecido por esses
ultimos, formados por todas as 40 temperaturas da torre, pode ndo se justificar quando da
aplicacdo industrial, uma vez que os primeiros demandariam uma manuten¢do mais criteriosa
em um menor numero de sensores e sofreriam muito mais com os erros de medicdo e
calibracao.

Em relacdo a tipologia dos modelos, ou seja PLS (LT(pc), LT(fs) e LT(ga)), QPLS
(QT(pc), QT(fs) e QT(ga)) e PLS mais compensacdo logaritmica das composicoes
(logL T(pc), logLT(fs) e logLT(ga)), pode-se observar que os modelos puramente lineares
resultaram em modelos com os piores resultados, principalmente os modelos com menos
variaveis.

Os modelos ndo lineares do tipo QPLS e PLS com compensacdo logaritmica das
composicgdes, em geral, apresentaram resultados compativeis, sendo que em alguns casos 0s
QPLS apresentaram melhores resultados e nos demais os com composicdo logaritmica
geraram os melhores resultados.

Analisando-se os resultados em relacdo a adicdo de outras variaveis de processo,
subcasos b e ¢, ndo foi possivel se determinar um efeito conclusivo. Para alguns modelos a
utilizacdo de razdes entre as correntes trouxe beneficio, em outros a utilizacéo diretamente das
vazOes produziu resultados superiores, porém em outras situacdes a utilizacdo somente de
temperaturas foi suficiente para produzir modelos satisfatorios.

Em uma comparacdo final, pode-se dizer que os modelos que apresentaram 0s
melhores resultados foram os LT(ga)a, QT(ga). e logLT(ga),, sendo seus resultados
apresentados para os trés casos simulados através da Figura 4.11, Figura 4.12 e Figura 4.13. O
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conjunto de calibragdo utilizado foi a de alta contaminagdo, mas os resultados produzidos
pelos trés modelos para o conjunto de media contaminacdo foram equivalentes.

Para 0 conjunto de baixa contaminag¢do, 0 modelo que mais representou o valor da
composigédo do 1,3 Butadieno foi o modelo logLT(ga), sendo que os demais oscilavam em
torno do real valor da variavel.

A principio qualquer um dos trés modelos apresentados seria capaz de ser utilizado
para a aplicacdo em um analisador virtual, pois os resultados produzidos sao satisfatorios. No
entanto considerando-se além da performance o critério da capacidade extrapolativa do
modelo, teria-se que optar entre os modelos LT(ga), € logLT(ga),, pois esses sdo baseados em
modelos lineares, 0 que garante que os ganhos de cada umas das variaveis apresentam
comportamento monotono, enquanto que o modelo QT(ga), possui um funcional ndo linear —
uma parabola que relaciona as variaveis latentes u e t — e que pode levar a condigdo de
inversdo de ganho em uma regiéo diversa daquela de calibracéo.



Capitulo 5

Aplicacao Industrial

No capitulo anterior foi apresentada a utilizacdo das metodologias desenvolvidas nessa
dissertacdo em uma simulacdo dinamica de uma coluna depropanizadora, ambiente onde se
detém o controle de todas as variaveis e distlrbios que possam afetar a unidade.

No presente capitulo, a unidade real que deu origem a simulacdo é utilizada para a
descricdo das etapas envolvidas na implementacdo industrial de um analisador virtual, que
para a unidade em questdo tem por objetivo inferir a composic¢ao de 1,3 Butadieno (13BD) na
corrente de destilado de uma Coluna Depropanizadora de uma central petroquimica.

Inicialmente serd apresentada uma descri¢do do sistema onde a torre objeto desse estudo
estd localizada, exaltando a importancia da unidade dentro do contexto global da planta e a
importancia do conhecimento da concentracdo do 13BD, principal contaminante da corrente
de topo da torre depropanizadora.

Posteriormente serdo descritas as etapas desenvolvidas para a obtencdo de um modelo
capaz de representar o comportamento da variavel em questdo. Essas etapas envolvem desde
0 reconhecimento da unidade, mapeamento de instrumentacdo disponivel, levantamento de
problemas operacionais e utilizacdo de ferramentas para a modificacdo do paradigma
operacional utilizado na unidade.

Por fim sera descrito o modelo desenvolvido, ressaltando o ambiente para construcéo, as
limitagdes e potencialidades do mesmo e os resultados obtidos pelo modelo selecionado para
a construcdo do Analisador Virtual.

5.1 Descricédo da Unidade

5.1.1 Sistema de Tratamento de Compostos Olefinicos

A obtencéo dos petroquimicos olefinicos basicos, tais como o eteno e o propeno, a partir
de nafta ou GLP ¢ realizada através do craqueamento térmico desses compostos em presenca
de vapor d’agua em fornos de pir6lise. Nesses fornos a matéria prima, geralmente composta
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por cadeias compostas por 5 a 9 atomos de carbono, é convertida em cadeias menores sob a
acao o intenso calor.

A corrente que deixa o forno é composta por uma ampla gama de produtos que vao
desde gases leves, como o hidrogénio, até compostos aromaticos e gasolina de pirélise. A
separacdo e purificacdo de cada um desses produtos é realizada através da utilizacdo de
inimeros sistemas de destilacdo, reatores de purificacdo, unidades de compressao e separacéao,
entre outros processos.

A Copesul possui hoje duas unidades industriais para a producdo dos mais diversos
petroquimicos, desde eteno e propeno, produtos essenciais para as industrias de segunda
geracdo, até solventes aromaticos e combustiveis, como a gasolina, GLP e Diesel. As duas
plantas possuem tecnologias um pouco diferentes. A Planta Um, primeira unidade a partir em
1982, adota a configuracdo tail end, enquanto que a Planta Dois, cuja partida se deu em 2000,
adota a configuracgdo front end. A torre 13T04 esta inserida na area de tratamento de olefinas
da Planta Um da Copesul, e por esse motivo é que serdo dados maiores detalhes sobre ela. A
Figura 5.1 apresenta um diagrama de blocos simplificado da configuracéo tail end presente na
Planta 1 da Copesul.
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Figura 5.1: Fluxograma esquematico de uma central petroquimica com configuracéo tail end

O inicio da cadeia de producdo dos petroquimicos produzidos na Copesul ocorre nos
fornos de pirdlise. Nesses equipamentos a nafta petroquimica, constituida por cadeias
compostas por 5 a 9 atomos de carbono, é quebrada em cadeias menores na presenca de vapor
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d’agua. A reacdo ocorre no interior dos tubos dos fornos, e produzem desde gases leves, como
o0 hidrogénio e o metano, até compostos mais pesados, como a gasolina de pirdlise.

Para a separacdo e purificagcdo dessa mistura, sdo utilizados processos de destilagéo e
conversdo catalitica. A primeira etapa é separacdo dos compostos pesados, representados
principalmente pela gasolina e 6leo. Esses compostos sdo removidos nas unidades de
fracionamento de gasolina, esgotamento de dleo e na torre de quench. Tanto a gasolina,
guanto o 6leo sdo produtos mais pesados e, portanto sdo retirados pelo fundo dessas unidades,
sob a forma de liquidos. O produto de topo € uma mistura de gases leves que é comprimida e
resfriada, para a sua liquefacao, e entdo encaminhada as demais unidades de processo.

A corrente de topo, ja liquefeita, é alimentada a torre desmetanizadora, onde sao
removidos pelo topo 0 metano e o hidrogénio, os compostos mais leves dessa corrente, e pelo
fundo sai uma corrente constituida por uma mistura de compostos olefinicos com mais de 2
atomos de carbono em sua estrutura. Essa mistura € encaminhada a torre desetanizadora, onde
é divida em duas outras correntes. No topo dessa unidade é removida uma corrente composta
predominantemente por cadeias com 2 atomos de carbono, como o0 eteno, etano e outros
contaminantes como o acetileno.

A remocdo desses contaminantes é realizada através da hidrogenacdo desses compostos.
Essa reacdo é realizada em reatores de leito fixo. A corrente que deixa 0s reatores passa por
um sistema de secagem e € direcionada para a torre de separacdo de eteno/eteno. A corrente
de topo dessa torre é constituida principalmente por eteno, enquanto que a corrente de fundo é
composta em sua maioria por etano.

A corrente de fundo da desetanizadora é composta por uma mistura de compostos com
mais de 3 atomos de carbono em sua estrutura. Essa corrente € alimentada a torre
depropanizadora, que separa essa corrente em duas outras, uma rica em compostos com 3
atomos de carbono, que é removida pelo topo, e outra rica em compostos mais pesados,
retirada pelo fundo.

A corrente de topo contém propeno, propano, metilacetileno, propadieno e outros
contaminantes. Como o metilacetileno e o propadieno sdo compostos que interferem nos
processos das industrias de segunda geracao, eles sdo convertidos a propeno em uma série de
reatores de leito fixo. A corrente efluente desses reatores é uma mistura de propeno, propano e
compostos denominados de green oil. Os green oil sdo subprodutos das reacbes de
hidrogenagdo que ocorrem nesses reatores. A mistura é separada na torre de retorno de Cs.
Nessa unidade sdo geradas trés correntes, a de topo, composta principalmente por hidrogénio
ndo convertido e metano, uma corrente lateral, composta por uma mistura de
propeno/propano, e outra de fundo composta principalmente por green oil que é encaminhada
novamente a depropanizadora para recuperar tracos de propeno que possam ter ficado nessa
corrente.

A corrente de fundo da depropanizadora € enviada a torre debutanizadora para a
separacdo de compostos com 4 atomos de carbono e compostos com mais de 4 atomos de
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carbono. A corrente de topo é constituida pelo corte C, e é encaminhada para tancagem. A
corrente de fundo, denominada de gasolina de pirdlise é enviada para a unidade de
hidrogenacdo para a saturagdo de compostos olefinicos insaturados de alto peso molecular
antes de serem enviados a unidade de aromaticos.

5.1.2 Unidade de Tratamento do Corte C;

A torre depropanizadora é uma das quatro torres de destilacdo presentes na unidade de
tratamento do corte Cs. O sistema, além de quatro torres de destilacdo, € composto por uma
bateria de reatores de hidrogenacdo. O fluxograma contido na Figura 5.2 representa de forma
esquematica a unidade em questao
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Figura 5.2: Fluxograma simplificado da Unidade de Tratamento de Corte Cs

A torre de depropanizadora, como pode ser visto na Figura 5.2, esta localizada no centro
da unidade, sendo responsavel pela segregacdo das correntes que alimentardo os reatores de
hidrogenacéo e a torre debutanizadora.

A carga da torre depropanizadora € composta por trés correntes, sendo duas oriundas da
corrente de fundo de unidades a montante dessa unidade e a outra € uma corrente de reciclo,
sendo que as duas primeiras respondem por aproximadamente 97% da carga da
depropanizadora.
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Em termos construtivos, a torre depropanizadora é constituida por 50 pratos, possui um
refervedor alimentado com vapor de baixa pressdao. O condensador é do tipo kettle, tendo
como fluido térmico propeno liquido.

A alimentacdo da torre é feita em dois pratos, sendo uma corrente introduzida no
25° prato a partir do fundo e outra no 12° segundo prato. A corrente alimentada no prato 25 é
composta pela mistura das correntes de fundo da torre deetanizadora e da torre de reciclo de
Cs. A outra fracdo é oriunda do fundo da torre de retificacdo de GLP, sendo que essa diviséo
foi adotada em funcdo da natureza quimica das correntes.

A torre depropanizadora se caracteriza pelo baixo nivel de instrumentacdo disponivel,
possuindo medidores em 3 pratos, além de um situado na linha de topo e outro na linha de
fundo. O controle da unidade se caracteriza pela existéncia de uma malha que relaciona a
temperatura do prato 17 a vazdo de vapor alimentada ao refervedor.

O controle de inventario é realizado através do nivel no vaso de refluxo e no fundo da
torre. A vazdo de refluxo tem seu set point fixado pelos operadores, ndo sendo alterada por
nenhuma malha de controle.

5.2 Desenvolvimento do Analisador

A necessidade do conhecimento da composicao de 1,3 Butadieno na corrente de topo da
depropanizadora esta vinculada ao fato de que esse composto compete com o propadieno e
com o metilacetileno nos reatores de hidrogenacao subsequentes a depropanizadora. A reacdo
do 1,3 Butadieno com o hidrogénio é muito mais eficiente do que com os outros dois
compostos. Assim, a presenca de um elevado indice desse contaminante na corrente de
alimentacdo dos reatores, acarreta a passagem de metilacetileno e propadieno para as etapas
subsequentes do processo, acabando por chegar as industrias de segunda geracdo, onde eles
funcionam como venenos nos processos industriais.

Na corrente de topo da unidade hd um analisador em linha, porém o seu uso para a
monitoracdo de 1,3 Butadieno foi interrompido em funcdo de constantes problemas com a
coluna devido a interferéncia de um contaminante desconhecido.

A manutencdo de baixos indices de 1,3 Butadieno é conseguida através da utilizacdo de
elevadas vazdes de refluxo, que garantem a especificacdo da corrente. Apesar de essa medida
garantir a pureza da corrente de topo ela é onerosa, pois 0 condensador utiliza propeno liquido
como fluido de troca térmica, cuja obtencdo e extremamente dispendiosa.

O néo funcionamento do analisador em linha e a inexisténcia de rotinas de analises para
a torre depropanizadora forcaram o desenvolvimento de uma metodologia para a criacdo do
analisador virtual para essa unidade, baseada em simulacGes estacionarias e dindmicas e testes
na unidade industrial.
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5.3 Simulac¢des da Unidade

A realizacdo de testes em unidades industriais ndo pode ser feita a esmo, pois
geralmente esses testes implicam na geracdo de produtos fora de especificacéo,
desenvolvimento de um plano especial de anélise e mudanca na rotina de operagcdo normal,
resultando em custos e stress operacional.

Nesse sentido, deve-se desenvolver um plano de perturbagdes capaz de agregar o maior
numero de informagdes possiveis, com 0 menor numero de perturbagdes necessérias. Visando
a geracdo desse plano de analise foi desenvolvida uma metodologia fundamentada em
simulacdes estacionarias, interpolacdes e simulagbes dinamicas.

5.3.1 Simulacbes Estacionarias

As simulagBes estacionarias foram realizadas no simulador Aspen Plus®, versdo 12.1 a
partir de um arquivo fornecido pelo Time de Processo da Copesul. O arquivo inicial sofreu
alteracbes com a finalidade de reter processos relacionados somente com a unidade em
questdo, uma vez que o arquivo inicial continha uma simulacdo utilizada para o balanco
material de toda unidade de olefinas.

Apos as devidas modificagOes, foram realizadas diversas simulages, utilizando dados
estacionarios obtidos da unidade industrial para ajustar e validar a simulagdes, fazendo com
que a mesma reproduzisse 0 comportamento das varidveis de processo encontradas na
unidade real. Uma vez que as varidveis de processo obtidas na simulacdo se mostraram em
concordancia com as disponiveis na planta para as mesmas condic¢des foi desenvolvida uma
analise de sensibilidade da composicdo de 1,3 Butadieno na corrente de topo em funcao de
alteracGes realizadas nas duas variaveis manipuladas disponiveis: a vazdo de refluxo e a
temperatura do prato de controle.

Utilizando-se combinacBes dessas duas varidveis foram realizadas um total de 42
simulacdes estacionérias, cobrindo, dessa forma, todas as condi¢c6es normalmente utilizadas
na unidade.

A partir dos resultados obtidos através das simulacGes estacionarias foi possivel criar
um “mapa” da concentracdo de 1,3 Butadieno em funcdo dos valores das variaveis
manipuladas, presente na Figura 5.3.

Mais detalhes do desenvolvimento dessas simulagBes e seu impacto no planejamento
dos testes industriais podem ser encontrados em KOHMANN (2004), o qual se trata de um
relatério de estagio supervisionado, cujo foco principal era a elaboracdo das simulacdes
estacionarias e dinamicas para essa unidade.
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Composigio de 1,3 Butadieno em fungdo das variaveis manipuladas

Composigdo Escalonada

Vazdo de Refluxo (t'h)
Temperaturas (°C)

Figura 5.3: Mapa de sensibilidade da composicéo de 1,3 Butadieno em func¢do das variaveis manipuladas

A partir da andlise dos resultados foi possivel identificar que a unidade opera em um
estado de superespecificacdo, uma vez que a operacdo normal é realizada em pontos proximos
a origem do grafico.

Vé-se claramente que essa regido € um platd, sendo possivel se trabalhar em vazdes de
refluxo menores sem comprometer a qualidade da corrente de topo da depropanizadora. Esse
resultado secundario foi de extrema importancia para o convencimento do pessoal de
operacdo, uma vez que informalmente esse comportamento ja era conhecido, mas ndo havia
nenhum estudo mais profundo sobre esse assunto e, por seguranca 0s operadores operavam
em vazdes maiores de refluxo.

Os resultados estacionarios foram utilizados para o planejamento das perturbagoes
realizadas na unidade industrial, focando principalmente nas regibes proximas a
contaminacdo, regides onde as perturbagdes poderiam produzir informacdo util.

5.3.2 Simula¢gbes Dinamicas

As simulacgdes estacionarias forneceram informagdes de como a concentracdo de
1,3 Butadieno varia em funcdo das duas principais variaveis manipuladas em sucessivos
estados estacionarios.

As simulacGes dindmicas permitem que além de se obter o valor em estado estacionario
se consiga visualizar o comportamento dindmico de variaveis frente a uma perturbacédo, bem
como obter uma idéia do tempo de resposta da variavel.
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As simulagdes dinamicas foram desenvolvidas em ambiente Aspen Dynamics®
versdo 12.1 a partir da simulacdo estacionaria. Além do controle de inventario, adicionado
automaticamente pelo programa, foi introduzido um controle de temperatura similar ao
encontrado na unidade industrial. O controlador foi ajustado através do método da sintese
direta.

O conjunto de perturbacbes efetuadas em estado estacionario foi reproduzido no
ambiente dindmico através de um task (conjunto de perturbacdes) dindmico, onde foram
variados a vazao de refluxo e o set point da malha de controle de temperatura.

Os resultados obtidos, em termos de composicdo de 1,3 Butadieno, diferiram dos
obtidos através das simulagdes estaciondrias, 0 que estd em acordo com as conclusdes de
CONZ (2005), onde através de um estudo comparativo realizado, observou-se a discrepancia
dos resultados obtidos através de simulaces estacionérias e dindmicas, mesmo sendo 0s
simuladores pertencentes a uma mesma desenvolvedora, no caso a Aspen Tech.

Os resultados apesar de ndo caracterizar quantitativamente os valores de contaminacéo
na corrente de topo, foram Uteis, pois foram capazes de capturar a tendéncia da contaminacéo,
ilustrando a caracteristica de elevacdo brusca ao se atingir uma determinada vazéo de refluxo.
Esse comportamento é representado na Figura5.4, onde os dados estdo devidamente
escalonados.

1,3 Butadieno Topo da Depropanizadora

=
N

-

)
®
T
|
|
|
|
4- -
|
|
|
|
T
|
|
|
|
[
|
|
|
|
|

AATAjAA
R

o
S

Conc. Normalizada
o
o
T
|
|
|
|
- -t
|
|
|
|
S
|
|
|
|
— - L
|
|
|
|
e I |
|
|
|
|
|
|
|
|

744
T

!
1
350 400 450 500

o
a
<3
[
1)
S
=
g
<]
n
=3
S
N
-
<3
w
8L
S

Vazao de Refluxo Depropanizadora
6 T T T T T T T T T
I I I I I I
4 — — i e -——=- F--1-Fr1--- R
| | | | |
= 2F-- i e -——=- [t Mt St S H-=-=--7
s | | | | |
o 0F - — e T == === [ i Bl
< | | | | |
B A R T e = F-—f -t -t A A= - —
© | | | | | | —
SA--——-—t-—--— Rl Bt Bl -— - [t Al et i B it
| | | | | |
b-—-—-—-—+-=--= B B --F-—-F-———ft-———+-———A4-—- - -
| | | | | | |
8- - — - S it Bt |- —— == m—=== F-—-——f—-———f4-=-=-=-q4-=-=--4
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Tempo - [min]

Figura 5.4: Comportamento dindmico da concentragdo de 1,3 Butadieno frente a diferentes variagcdes na vazao
de refluxo

Como pode ser observado na Figura 5.4, ha um subito acréscimo na concentracao de 1,3
Butadieno a partir de um determinado valor de vazdo de refluxo. Essa elevacdo abrupta
também é verificada na unidade industrial.



5.4 TESTES INDUSTRIAIS 109

5.4 Testes Industriais

A idéia inicial desse trabalho era utilizar os dados gerados nas simulagdes estacionarias
e dinamicas como ferramenta para gerar os dados disponiveis para a construcdo do modelo do
analisador virtual, uma vez que a unidade em questdo ndo apresenta nenhuma rotina de
analises, tdo pouco um historico desse tipo de registro. Em fun¢éo de os dados gerados pelo
simulador ndo apresentarem concordancia total com os dados de processo, principalmente nos
valores de concentracdo de 1,3 Butadieno na corrente de topo, optou-se por uma abordagem
tradicional, com a realizacéo de testes em planta, combinados com analises laboratoriais com
a finalidade de se obter dados para a calibragcdo do modelo.

5.4.1 Reconhecimento da Unidade

O primeiro passo para a realizacdo de qualquer teste em planta é a verificacdo das
condi¢des atuais da unidade, passando por uma andlise da instrumentacdo presente e das
rotinas operacionais adotadas pelo pessoal de operacéo.

Instrumentagéo

Na verificacdo da instrumentacdo disponivel na unidade depropanizadora deparou-se
com os primeiros problemas. Em termos de medidores de temperatura verificou-se a
existéncia de apenas 5 sensores, sendo 1 na linha de topo, 1 na linha de fundo e somente 3 ao
longo de toda coluna.

Além disso, dos 3 medidores instalados na coluna, um esté localizado em um dos pratos
de carga, sofrendo forte influéncia das oscilacGes na corrente de alimentacdo, o segundo é
utilizado para o controle de carga térmica da unidade e o Gltimo estava desativado, por
apresentar uma compensacdo através da pressao de topo, a muito desatualizada. A primeira
modificacdo sugerida e prontamente atendida foi a reativacdo desse medidor, atraves da
desvinculacdo da compensacdo da pressdo e disponibilizar essa leitura no sistema PIMS
(Plant Information Management System) da unidade.

Outro problema verificado na unidade esta atrelado a presenca de oscilagdes constantes
na temperatura do prato de controle. Esse comportamento pode ser verificado atraves da
Figura 5.5 para um periodo de 12 horas de operacdo. A origem dessas perturbacdes € a
configuracao do sistema de controle de nivel de condensado no refervedor.
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Figura 5.5: OscilagBes na temperatura do prato de controle para um periodo de 12 horas de operagédo

Essas oscilagbes acabam por influenciar no sistema de refervimento, prejudicando o
desempenho do sistema de controle. A Figura 5.6 apresenta os reflexos das oscilacdes da
temperatura sobre o set point de vazao de vapor para o refervedor.
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Figura 5.6: Efeitos das oscilacBes na temperatura do prato de controle sobre a vazao de vapor do refervedor

As oscilagBes nessa variavel sdo acarretadas pelo sistema de refervimento presente na
unidade. Esse sistema utiliza um termo sifdo alimentado por vapor de baixa pressdo
dessuperaquecido. O calor necessario para 0 aquecimento da corrente proveniente da torre é
conseguido pela condensagao desse vapor.
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Para garantir que ocorra condensacao do vapor no interior do refervedor é necessario
gue se mantenha um nivel de condensado, e é nesse ponto que surge o problema da oscilacéo.
O nivel de condensado é “controlado” através de purgador na linha de condensado e uma
valvula de by pass, a qual é ajustada manualmente pelos operadores.

O sistema funciona pelo blogueio da linha de condensado, por a¢do do purgador, no
momento em que esse detecta a presenca de vapor vivo na linha de condensado. O
aparecimento de vapor na corrente de condensado é acompanhado por um decréscimo na
carga térmica fornecida a coluna, uma vez que o vapor deixa de condensar no interior do
refervedor, pois o Unico calor transferido é o sensivel, o que faz com que a temperatura do
prato de controle caia.

Imediatamente o controlador retorna uma acdo de controle, aumentando a vazdo de
vapor para o refervedor, com o objetivo de aumentar a temperatura do prato de controle.
Como a linha de condensado esta bloqueada pelo purgador, o nivel de condensado no
refervedor é refeito e a condensacdo volta a ocorrer, aumentando a quantidade de calor
fornecido a torre, dando origem os ciclos de temperatura observados na Figura 5.5 e na Figura
5.6.

Durante a fase de avaliagdo da unidade foi proposta uma melhoria no sistema de
controle de nivel do vaso de refervimento, no entanto essa modificacdo sé pode ser realizada
durante paradas de manutencéo.

Os demais instrumentos disponiveis na unidade, compostos principalmente por
medidores de vazdo e pressao, apresentavam leituras estaveis e com nivel de ruido aceitavel.
Em relacdo a presséo, verificou-se que esta apresentava variancia quase nula, sendo que suas
leituras foram consideras como constantes e, portanto, ndo contribuindo com informagdo Util
para o desenvolvimento do analisador. A Tabela 5.1 apresenta os TAGs e a descri¢cdo dos
instrumentos presentes na unidade de tratamento do corte C3 envolvidos no desenvolvimento
do analisar virtual.

Tabela 5.1: Instrumentos utilizados no desenvolvimento do analisador

TAG Descricao
13TR499 Temperatura corrente de Topo Depropanizadora
13TR67 Temperatura do Prato 37 da Depropanizadora
13FC42 Vazéo de Refluxo Depropanizadora
12FC12  Vazdo da Corrente de Fundo da Fracionadora de GLP
13FC64 Vazéo da Corrente de Fundo da Desetanizadora
13FC38 Vazdo da Corrente de Fundo da Torre de Retorno de C3
R/F Razdo Refluxo/Carga

Obs.: a carga da Torre Depropanizadora é composta pelas correntes 12FC12, 13FC64 e 13FC38

As razbes de refluxo/carga e carga térmica/carga sdo variaveis que caracterizam o real
ponto de operacdo da unidade, pois as principais varidveis manipuladas sdo normalizadas pela
carga da unidade, incluindo assim, os efeitos das oscilacbes na alimentagdo da unidade
(LUYBEN, 1992).
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Praticas Operacionais

Além de verificar a disponibilidade e o estado da instrumentacao disponivel, durante o
periodo de reconhecimento da unidade estudaram-se também as principais praticas
operacionais adotadas pelo pessoal responsavel pela unidade.

Os engenheiros da unidade relataram que a torre opera em um elevado indice de
superespecificacdo da corrente de topo, sendo isso resultado dos elevados valores de refluxo
adotados na unidade. O mais interessante desse fato é de que apesar de os operadores terem
consciéncia dessa situacdo, os mesmos recusavam-se a reduzir o valor dessa variavel. A
justificativa por eles fornecida era de que como eles ndo tinham indicacéo direta nenhuma
sobre a concentracdo de 1,3 Butadieno na corrente de topo, optava-Se por operar em uma zona
“confortavel”, onde qualquer disturbio que pudesse influenciar na concentracdo do
contaminante seria eliminado pelos altos valores da vazao de refluxo.

A Unica indicacdo indireta de contaminagdo que os operadores tinham era a elevacao de
temperatura na corrente de topo (13TR499). O fato agravante nessa estratégia € de que o
intervalo de temperatura que separa a regido de contaminagdo e limpeza é extremamente
pequeno, em torno de 0,5 a 1°C. Esse comportamento pode ser visualizado através da
Figura 5.7, obtida no periodo de testes industriais realizados no desenvolvimento desse
estudo.
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Figura 5.7: Grafico de tendéncia da temperatura da corrente de topo durante o periodo de testes industriais

Um dos beneficios colaterais decorrentes dos testes na unidade foi a reativacdo do
medidor 13TR67, o qual, como mencionado anteriormente, estava fora de operacdo. Esse
medidor mostrou-se muito mais sensivel a contaminacdo por 1,3 Butadieno do que a
temperatura de topo, sendo que o intervalo de temperatura que separa as regides de
contaminacéo e limpeza é em torno de 10°C, como pode ser observado na Figura 5.8.



5.4 TESTES INDUSTRIAIS 113

Temperatura 13TR67
T T T

Temp. - BIAS [C]

-

I I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Tempo - [mim]

Figura 5.8: Gréafico de tendéncia da temperatura do 13TR67 durante o periodo de testes industriais

A adogdo, por parte do pessoal de operacdo, dessa temperatura (13TR67) como
indicativo de contaminacao da corrente de topo possibilitou a reducdo na vazao de refluxo da
torre, 0 que terminou por representar um grande ganho econémico, energético e operacional,
pois como o condensador utiliza propeno liquido com fluido de troca, a reducdo na vazédo de
refluxo, diminui a demanda desse oneroso insumo e garante maior flexibilidade operacional
de toda a unidade, sobretudo nos meses de verdo, onde a disponibilidade desse passa a ser
critica.

Planejamento e Execucéo

Testes industriais requerem um planejamento refinado, para que ndo se tornem algo
ainda mais critico para a operacdo da unidade. Normalmente eles demandam um plano de
analises especiais, dedicacdo apurada por parte dos operadores e geracdo de produtos fora de
especificacao.

Na unidade em questéo, esses fatos foram agravados em funcdo da inexisténcia de
qualquer rotina de analise, sendo necessario 0 retreinamento do pessoal de laboratério na
caracterizacdo das correntes a serem analisadas.

Com o objetivo de minimizar o impacto dos testes sobre a unidade, as simulagdes
estacionarias e dinamicas foram utilizadas como base para o planejamento de um step test
capaz de produzir a maior quantidade de informagdo com o minimo de distarbio na unidade.

Inicialmente pretendia-se perturbar as duas principais varidveis manipuladas da unidade,
a temperatura do prato de controle, responsavel pela carga térmica no refervedor, e a vazao de
refluxo. Ap6s anélise do comportamento dessas variaveis foi observado que as perturbagoes
na temperatura de controle ndo trariam muita informacdo para a construcdo do analisador,
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pois em funcdo de seu comportamento oscilatério, ndo foi possivel a deteccdo de um valor
estacionario, ou quase estacionario.

O teste resumiu-se entdo a variagdes no set point da vazéo de refluxo, sendo que uma
sequéncia tipicamente utilizada é apresentada na Figura 5.9. As variacdes possuiam um
intervalo minimo de 3 horas entre cada coleta de amostra, tido, pelo pessoal da operacéo,
como tempo necessario para as temperaturas da torre atingirem o novo valor estacionario.

Os efeitos dessas perturbacdes sobre a composicdo de 1,3 Butadieno e sobre as
temperaturas disponiveis podem ser verificados através da analise da Figura 5.9. Nota-se
claramente que a composicdo de 1,3 Butadieno possui uma tendéncia muito similar as
apresentadas pelas temperaturas e sdo fortemente influenciadas pela vazéo de refluxo.
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Figura 5.9: Composicéao de 1,3 Butadieno na corrente de topo de temperaturas da depropanizadora em funcéo da
vazdo de refluxo.

Nota-se que na parte final do teste houve um subito aumento nas temperaturas, sem que
houvesse uma reducdo no refluxo. Esse fato conduziu a uma breve investigacao para definir
as causas dessa elevagdo. Analises revelaram um subito aumento na carga da torre, decorrente
de oscilagfes em unidades a montante da depropanizadora.

Através da analise da relacdo refluxo/carga (RF), apresentada na Figura 5.10, pode-se
notar claramente a correlagdo existente dessa nova varidvel com as temperaturas, sendo que o
comportamento das temperaturas € praticamente uma imagem especular da relacdo RF. Em
funcdo disso, verificou-se a importancia da inclusdo dessa varidvel no desenvolvimento do
analisador.
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Figura 5.10: Gréficos de tendéncia das temperaturas da depropanizadora e relacdo vazéo de refluxo/carga da
unidade.

5.5 Calibracdo do Modelo

O analisador a ser utilizado industrialmente foi desenvolvido em ambiente Aspen 1Q°,
uma ferramenta desenvolvida pela Aspen Tech para a elaboracdo de analisadores virtuais. Um
detalhamento dessa ferramenta pode ser encontrado em CONZ (2005).

A ferramenta disponibiliza modelos baseados em técnicas PLS lineares, PLS ndo
lineares utilizando légica Fuzzy e modelos hibridos de PLS linear e redes neuronais. O
processo de selecdo de variaveis utilizado pelo programa é baseado em uma combinagéo de
algoritmos genéticos e PLS Linear, podendo se optar pela execuc¢éo de validacdo cruzada para
se determinar o numero de variaveis latentes a serem consideradas.

A Unica estratégia de atualizacdo de modelos disponivel é através da soma de um BIAS,
tendo seu valor determinado pela diferenca entre o valor obtido através de analise e a valor
predito pelo modelo. Esse valor é mantido até 0 momento em que uma nova analise esteja
disponivel no sistema.

Em funcdo das condicGes disponiveis para a elaboracdo do analisador virtual optou-se
pela ado¢do de um modelo PLS linear, uma vez a quantidade de amostras disponiveis para a
calibracdo do modelo € reduzido, e os modelos ndo lineares disponibilizados pela ferramenta
sabidamente demandam um elevado nimero de amostras para a sua calibracao.

Ao longo do desenvolvimento desse trabalho foram desenvolvidos diversos modelos,
sendo eles avaliados e modificados em testes realizados na unidade industrial. Ao final da
etapa de calibracdo/desenvolvimento foram selecionados dois modelos, os quais apresentaram
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os melhores resultados nos testes, sendo que esses modelos serdo comparados na etapa de
validacdo, para a escolha do modelo final a ser utilizado no analisador virtual. As
caracteristicas desses modelos sdo apresentadas na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Caracteristicas dos modelos finais

Modelo 1 Modelo 2

Tipo PLS Linear PLS Linear
Variaveis Integrantes  13TR499, 13TR67 e 13FC42  13TR499, 13TR67, 13FC42 e R/F

A calibracdo do modelo foi realizada com base nos pontos obtidos durante o periodo de
testes, uma vez que essa unidade ndo possui nenhuma rotina de andlises periodicas e 0s
analisadores em linha para a avaliagdo de 1,3 Butadieno hd muito ndo funcionam. Os
resultados produzidos pelos modelos candidatos a analisadores séo apresentados na Figura
5.11, sendo os valores da concentracdo do contaminante normalizados em funcéo do limite de
especificacao.

Predicdes geradas pelos modelos desenvolvidos para o conjunto de dados utilizados

para calibracdo
3.00

2.50 A

1.50

1.00

Concentracdo de 1,3 Butadieno

0.50 1

000 MMLX

31/08/2004 12:00 01/09/2004 12:00 02/09/2004 12:00 03/09/2004 12:00
Data

‘— Modelo 1 — Modelo2 & Laboratdrio ‘

Figura 5.11: Predic6es produzidas pelos modelos candidatos a analisadores virtuais para o periodo de calibracéo
dos modelos

Pode-se notar que o analisador foi capaz de reproduzir o comportamento da
contaminacdo em termos de tendéncia, ndo sendo capaz de reproduzir o valor numérico do
maior valor de contaminagdo. 1sso ndo chega a ser um problema, pois esse valor esta muito
acima do valor limite para a contaminacdo da corrente de topo por 1,3 Butadieno, que é de
cerca de 38% desse valor maximo.

Essa incapacidade de representar o valor de méxima contaminagdo esta associada a
inimeros fatores, tais como, 0 baixo nimero de amostras utilizadas na calibracdo do modelo,
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num total de 16,a saturacdo das varidveis secundarias, distirbios ndo medidos na composicao
das cargas que alimentam a unidade, entre outros.

Os resultados obtidos, no entanto, foram considerados satisfatorios pelos responsaveis
pela operacdo da unidade, uma vez que anteriormente ndo se tinha nenhuma indicacdo dos
valores de contaminacdo da unidade e que dentro das condi¢bes operacionais possiveis para a
unidade o modelo foi capaz de capturar o comportamento da composi¢édo de 1,3 Butadieno na
corrente de topo.

5.6 Validacao e Implantacédo do Modelo

Antes de se colocar o modelo a disposic¢ao do pessoal de operacdo é necessario validar o
analisador desenvolvido, ou seja, avaliar os resultados produzidos por ele em um conjunto de
dados diferente dos utilizados para a sua calibracéo.

Essa etapa é feita de maneira analoga a etapa de calibracdo, ou seja, o resultado predito
pelo analisador é comparado com o obtido através de analises laboratoriais da corrente de
topo da depropanizadora.

As predi¢cdes produzidas pelos dois modelos para um periodo de avaliacdo pode ser
verificada através da Figura 5.12, os valores de contaminacao estdo novamente normalizados
em relacdo a especificacdo do 1,3 Butadieno. Os resultados fornecidos pelos modelos para o
conjunto de validagdo mostram que ambos os modelos, na maioria das situagdes, conseguiram
reproduzir o comportamento da composicdo de 1,3 Butadieno. Em geral, eles foram capazes
de representar a tendéncia de contaminacdo da unidade, produzindo resultados conservativos,
ou seja, a composicao fornecida pelos modelos é superior a real.

O fato de os resultados produzidos serem superiores as reais concentracdes nao chega a
ser um problema, pois por se tratar de um contaminante, as acOes tomadas pelos operadores
serdo no sentindo de limpar a torre, provavelmente através do aumento da vazéo de refluxo, o
que levaréa a torre para uma condicao de superespecificacéo.

Analisando-se a Figura 5.12 nota-se que para uma amostra as predi¢des fornecidas pelo
modelo foram muito diferentes do resultado da andlise, ponto de mais alta contaminacdo. As
possiveis razfes para justificar essa inabilidade dos modelos em preverem tal ponto sdo: o
pequeno numero de amostras utilizadas na calibracdo do modelo, sendo que poucos
apresentavam valores elevados de contaminacdo, e a saturacdo das variaveis secundarias,
principalmente as temperaturas, impedindo que o analisador pudesse representar essa
contaminagéo.

Outra possivel causa bastante provavel, seja uma falha no procedimento analitico, uma
vez que as varidveis secundarias ndao apresentaram qualquer sinal da presenca do
contaminante.
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Os modelos, no entanto, foram capazes de representar a elevacdo da contaminagéo
acima dos indices de especificacdo, o que, em uma situacdo normal de operacéo, sofreria uma
interferéncia por parte dos operadores, com uma elevacdo na vazdo de refluxo da
depropanizadora, movendo a unidade para uma situacao de limpeza.

PredicOes geradas pelos modelos desenvolvidos para o conjunto de dados utilizados
para validacdo
4.00

3.50

3.00 -

2.50

2.00 -

1.50 A

Concentracdo de 1,3 Butadieno

0.00 S :
01/12/2004 0:00 03/12/2004 0:00 05/12/2004 0:00 07/12/2004 0:00 09/12/2004 0:00

Data

‘— Modelo 1 — Modelo2 & Laboratério ‘

Figura 5.12: Predi¢des gerados pelos modelos para o primeiro conjunto de validagéo

Os modelos desenvolvidos estdo em fase final de avaliacdo e o escolhido seré utilizado
pelos responsaveis da unidade para 0 acompanhamento da contaminacdo da corrente de topo
por 1,3 Butadieno e otimizagcdo econdmica da unidade, através da reducdo na vazdo de
refluxo.

5.7 Ferramenta Off-Line

Os modelos desenvolvidos, apesar de terem sido desenvolvidos como simuladores
podem também ser utilizados para analise do impacto de cada uma das variaveis sobre a
concentracdo de 1,3 Butadieno na corrente de topo da Depropanizadora.

Para suprir essa necessidade, foi desenvolvida, em ambiente Excel, uma ferramenta que
permita avaliar o impacto de cada uma das variaveis sobre as condi¢des de contaminacdo da
torre. Esse analisador virtual off-line permite que as varidveis sejam inseridas manualmente ou
seja adquiridas automaticamente pelo sistema PIMS instalado na unidade industrial. A
interface dessa ferramenta esta contida na Figura 5.13.

Além da predicdo de contaminacédo, resultado principal dos modelos, é apresentada
também a relacdo refluxo/carga para a unidade. Esse pardmetro tem por objetivo familiarizar
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0s operadores a essa grandeza, a qual possui relacdo intrinseca com o grau de contaminacao
da corrente de topo.

A interface tem com padrdo a aquisicdo automatica das varidveis de processo, porém se
0 usuario desejar o efeito da alteracdo de uma das variaveis sobre as predi¢cbes do modelo,
basta deselecionar o campo de aquisi¢cdo automatica da varidvel em questdo e executar o
calculo.

Os resultados e variaveis de processo utilizados no calculo também podem ser
exportados para uma planilha, facilitando uma analise posterior, atraves do botdo exportar.
Uma vez selecionado o modelo final, os campos referentes a Modelo 1 e Modelo 2 serdo
substituido pela resposta do modelo selecionado.

Analizador Depropanizadora - Yersao Off-line

COPESUL

Figura 5.13: Interface para a ferramenta off-line desenvolvida
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Capitulo 6

Conclusao

6.1 Consideracdes Finais

Os analisadores virtuais sdo um dos mais recentes desenvolvimentos dentro dos
diversos campos que constituem o universo do controle de processos moderno. Sendo assim,
sdo um terreno fertil para a consolidacdo e desenvolvimento de metodologias de modelagem e
atualizacdo de modelos com o objetivo de inferéncia de propriedades.

Os resultados obtidos durante o desenvolvimento desse trabalho representam uma
contribuicdo para o desenvolvimento de analisadores virtuais, sobretudo aqueles que utilizam
modelos baseados em técnicas de analise multivaridvel, como PCA, PCR e PLS. A aplicacdo
de técnicas de selecdo de variaveis, comumente empregadas na area da quimiometria, foi
utilizada de forma pioneira para a selecdo das temperaturas que devem fazer parte de um
analisador virtual dessa natureza.

As contribuigdes resultantes desse trabalho abrangem o campo de selecdo de variaveis
em modelos baseados em analises multivariaveis, comparacdo entre modelos PLS lineares,
ndo lineares (PLS Quadratico) e lineares com compensac¢do logaritmica de composic¢do para o
desenvolvimento de analisadores virtuais para colunas de destilacdo e uma metodologia para
o planejamento de perturbacdes para testes industriais.

Sucintamente as principais contribuicbes e conclusdes obtidas durante o
desenvolvimento desse trabalho foram:

e Selecdo de varidveis: a combinacdo de estratégias de selecdo de dados,
normalmente empregadas na etapa de concepc¢ao de modelos, com metodologias
classicas de selecdo de variaveis se mostrou como uma alternativa satisfatéria na
identificacdo das variaveis que devem compor um modelo baseado em anélise
multivariavel. Essa afirmacdo é fundamentada nos resultados obtidos no
Capitulo 3, onde a combinacdo da metodologia y-Rank com as técnicas de
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selecdo de variaveis do tipo Forward Selection e Algoritmos Genéticos foi capaz
de identificar as verdadeiras variaveis nos estudos de caso propostos. Afora 0s
problemas verificados nas alternativas baseadas em Algoritmos Genéticos, essa
técnica foi capaz de identificar as variaveis que resultaram em modelos com
capacidade preditiva superior. Ainda no campo da selecdo de varidveis foi
possivel obsrvar, fundamentado nos modelos gerados no Capitulo 4, resultados
encontrados na literatura de que as metodologias de selecdo de variaveis da
familia Stepwise tendem a produzir modelos mais enxutos, parando no primeiro
minimo local. Algoritmos Genéticos, no entanto, por serem metodos heuristicos
tem menor probabilidade de ficarem presos em minimos locais, o que leva a
selecdo de um maior conjunto de variaveis podendo produzir um melhor
modelo.

Analisadores Virtuais: a comparacéo sistematica de diferentes alternativas de
modelos PLS, lineares e ndo lineares, mostrou que os modelos nao lineares,
baseados em PLS Quadréaticos, apresentaram performance superior aos PLS
lineares, se mostrando uma alternativa simples e eficaz de contornar as nao
linearidades presentes em processos industriais. A compensacdo logaritmica da
composicdo do componente de interesse em combinagdo com a técnica PLS
linear também se mostrou uma alternativa extremamente poderosa, pois
consegue atenuar as nao lineares da variavel de resposta e mantém a elevada
capacidade extrapolativa, tipica dos modelos lineares.

Planejamento de Perturbagfes: a utilizacdo de simulacBes estacionarias e
dindmicas para o planejamento de perturbacdes a serem realizadas em unidades
industriais se mostrou uma ferramenta poderosa para a identificacdo de variaveis
sensiveis e regides ricas em informacdo, racionalizando, dessa forma, o niumero
de perturbagdes a serem realizadas na unidade industrial, o que resulta em
reducdo dos custos do testes. As simulacdes também se mostraram como uma
forma de convencimento do pessoal da operagdo sobre praticas operacionais
conservativas, que resultam em perda de performance da unidade.

Aplicacdo Industrial: a aplicacdo industrial, embora necessite ainda de ajustes
finais, foi capaz de mostrar as potencialidades das técnicas PLS para a
construcdo de analisadores virtuais. O analisador virtual desenvolvido foi capaz
de apontar tendéncias de contaminagdo, permitindo aos operadores uma
intervencdo antes que a contaminacdo acarrete problemas de especificacdo de
outras correntes. Além do préprio analisador, Unica indicagdo disponivel para os
operadores sobre o estado de contaminacdo da corrente de topo da
depropanizadora, surgiram desse trabalho outras melhorias, sendo a mais
significativa a reducdo na vazao de refluxo da unidade, o que terminou por gerar
grande economia energética em todo o sistema. Pode-se citar ainda como
melhoria a identificacdo e sugestdo de melhoria do sistema de refervimento da
torre estudada, que quando implementada podera resultar em economia de vapor
e consideravel melhoria do sistema de controle da torre.
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Outra importante conclusédo, adversa a qualquer resultado desse trabalho, resultante do
convivio com o pessoal de operacdo durante os teste industriais, € a importancia do
convencimento e participacdo desses na realizacdo de qualquer modificacdo de praticas
operacionais. A participacdo do corpo operacional é fundamental para a mudanca de qualquer
paradigma operacional existente.

6.2 Sugestdes para trabalhos futuros

Como mencionada anteriormente, a area de analisadores virtuais é relativamente nova e
possui um potencial enorme para futuros desenvolvimentos, tanto em relagdo aos campos de
aplicacdo quanto a desenvolvimentos de modelos e alternativas de atualizacdo dos mesmos.

A exploracdo de outras alternativas de modelos PLS néo lineares, tais como PLS
combinados com redes neurais e PLS combinado com légica Fuzzy, parece ser o proximo
passo natural na exploracdo de analisadores virtuais baseados em técnicas de analise
multivariavel.

A utilizacdo de modelos do tipo PLS dindmicos também se mostra com um caminho
promissor para o desenvolvimento de modelos, ndo s6 para uso em analisadores virtuais, mas
também como modelos de processo para outras aplicacbes na area de controle, como
identificacdo de modelos para controle avancado.

Em relagdo aos métodos de selecdo de varidveis, sugere-se a utilizagdo de métodos mais
modernos de otimizacdo heuristica, destacando-se os métodos da Col6nia de Formigas e
Enxame de Particulas. Ainda na linha da selecdo de variéveis fica a sugestdo da elaboracédo de
uma funcdo capaz de predizer o nimero de modelos avaliados pelas técnicas de algoritmos
genéticos em funcdo do nimero de geracdes, tamanho da populagdo inicial e em fungdo das
taxas de mutacéo, reproducdo e clonagem, evitando assim a avaliacdo exagerada de modelos.

A utilizacdo de técnicas de adaptacdo de modelos, como Minimos Quadrados
Recursivos e Filtro de Kalman, em combinagdo a modelos do tipo PLS e a elaboragdo de uma
ferramenta de desenvolvimento de analisadores virtuais baseados em metodologias de analise
multivaridvel em combinacg&o a essas técnicas de atualizacdo é uma sugestdo prética, ja que as
ferramentas disponiveis comercialmente ndo dispdem de tais procedimentos.



124 6. CONCLUSAO




REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Referéncias Bibliograficas

AKAIKE, H., ANEW LOOK AT THE STATISTICAL MODEL IDENTIFICATION,
IEEE TRANSACTIONS ON AUTOMATIC CONTROL, V.19, 716-723, 1974

BAFFI, G.,, MARTIN, E. B., MORRIS, A. J.,, NON-LINEAR PROJECTION TO
LATENT STRUCTURES REVISETED: THE QUADRATIC PLS
ALGORITHM, COMPUTERS & CHEMICAL ENGINEERING, V.23 , 395-411,
1999A,

BAFFI, G.,, MARTIN, E. B., MORRIS, A. J.,, NON-LINEAR PROJECTION TO
LATENT STRUCTURES REVISETED: THE NEURAL NETWORK PLS
ALGORITHM, COMPUTERS & CHEMICAL ENGINEERING, V.23, 1293-1307,
1999B.

BARATTI, R., BERTUCCO, A., DA ROLD, A., MORBIDELLI, M., DEVELOPMENT
OF A COMPOSITION ESTIMATOR FOR BINARY DISTILLATION
COLUMNS. APPLICATION TO A PILOT PLANT, CHEMICAL
ENGINEERING SCIENCE, V.50(10), 1541-1550, 1995.

BARROS, A. S., RUTLEDGE, D. N., GENETIC ALGORIOTHM APPLIED TO
SELECTION OF PRINCIPAL COMPONENTS, CHEMOMETRICS AND
INTELLIGENT LABORATORY SYSTEMS, V.40, 65-81, 1998

BLANCO, M., COELLO, J., ITURRIAGA, H., MASPOCH, S., PAGES, J., NIR
CALIBRATION IN NON-LINEAR SYSTEMS: DIFFERENT PLS
APPROACHES AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS,
CHEMOMETRICS AND INTELLIGENT LABORATORY SYSTEMS, V.50, 75—
82, 2000.

BAUMANN, K, CROSS-VALIDATION AS THE OBJETIVE FUNCTION FOR
VARIABLE-SELECTION TECHNIQUES, TRENDS IN ANALYTICAL
CHEMISTRY, V.22(6), 395-406, 2003

BISCAIA JR,, E. C., VIEIRA, R. C., METODOS HEURISTICOS DE OTIMIZACAO,
CURSO DA ESCOLA PILOTO PEQ-COPPE, 2004

BROADHURST, D., GOODACRE, R., JONES, A.,, ROWLAND, J. J., KELL, D. B,
GENETIC ALGORITHM AS A METHOD FOR VARIABLE SELECTION IN
MULTIPLE LINEAR REGRESSION AND PARTIAL LEAST SQUARES
REGRESSION WITH APPLICATIONS TO PYROLYSIS MASS
SPECTORMETRY, ANALYTICA CHIMICA ACTA, V.348, 71-81, 1997

BROWNE, M. W. CROSS- VALIDATION METHODS, JOURNAL OF
MATHEMATICAL PSYCHOLOGY, V.44, 108-132, 2000



126 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

BROWN, R. G., HWANG, P. Y. C., INTRODUCTION TO RANDOM SIGNALS AND
APPLIED KALMAN FILTERING, SECOND EDITION, JONH WILEY AND
SONS, INC, 1992

CHEN, J., LIU, K., ON-LINE BATCH PROCESS MONITORING USING DYNAMIC
PCA AND DYNAMIC PLS MODELS, CHEMICAL ENGINEERING SCIENCE,
V.57, 63-75, 2002

CHIANG, L H., RUSSEL, E. L., FAULT DETECTION AND DIAGNOSIS IN
INDUSTRIAL SYSTEMS, SPRINGER-VERLAG LONDON LIMITED, 2001

COGWILL, M. C., HARVEY, R. J, A GENETIC ALGORITHM APPROACH TO
CLUSTER ANALYSIS, COMPUTERS AND MATHEMATICS, V.37, 99-108,
1999

CONZ, V., DESENVOLVIMENTO DE ANALISADORES VIRTUAIS APLICADOS
A COLUNAS DE DESTILACAO INDUSTRIAIS, DISSERTACAO DE
MESTRADO, PPGEQ/UFRGS, 2005

DASZYKOWSKI, M., WALCZAK, B., MASSART, D. L., REPRESENTAIVE SUBSET
SELECTION, ANALYTICA CHYMICA ACTA, V.468, 91-103, 2002

DAYAL, B. S., MacGREGOR, J. F., RECURSIVE EXPONENTIALLY WEIGHTED
PLS AND ITS APPLICATIONS TO ADAPTIVE CONTROL AND
PREDICTION, JOURNAL OF PROCESS CONTROL, V.7(3), 169-179,1997

DENN, M. M., PROCESS MODELING, LONGMAN INC., NEW YORK, 1986

DING, Q., SMALL, G. W.,, ARNOLD M. A.,, EVALUATION OF NONLINEAR
MODEL BUILDING STRATEGIES FOR THE DETERMINATION OF
GLUCOSE IN BIOLOGICAL MATRICES BY NEAR-INFRARED
SPECTROSCOPY, ANALYTICA CHIMICA ACTA, V.384(3), 333-343,1999.

FABI, VUB, THE STANDARD TOOLBOX FOR MATLAB, 1997
HTTP:// WWW.VUB.AC.BE/FABI/

FERRE, J., RIUS, F. X., CONSTRUCTING D-OPTIMAL DESIGNS FROM A LIST
OF CANDIDATE SAMPLES, TRENDS IN ANALYTICAL CHEMESTRY,
V.16 (2), 70 - 73,1997.

FINKLER, T. F., DESENVOLVIMENTO DE UMA FERRAMENTA PARA
OBTENCAO DE MODELOS EMPIRICOS - DISSERTACAO DE MESTRADO,
PPGEQ/UFRGS, 2003

FLATEN, G. H., WALMSLEY, A. D., A DESIGN OF EXPERIMENT APPROACH
INCORPORATING LAYERD DESIGNS FOR CHOOSING THE RIGHT
CALIBRATION MODEL, CHEMOMETRICS AND  INTELLIGENT
LABORATORY SYSTEMS, V.73, 55-66, 2004


http://www.vub.ac.be/fabi/

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 127

FORTUNA L., GRAZIANI S., XIBILIA M. G., SOFT SENSORS FOR PRODUCT
QUALITY MONITORING IN DEBUTANIZER DISTILLATION COLUMNS,
CONTROL ENGINEERING PRACTICE, V.13(4), 499-508, 2005.

GELADI, P, KOWALSKI, B. R., PARTIAL LEAST-SQUARES REGRESSION: A
TUTORIAL, ANALYTICA CHIMICA ACTA V.185, 1-17, 1986

GELB, A, APPLIED OPTIMAL ESTIMATION, MIT PRESS, CAMBRIDGE, MA,
1974.

GESTAL, M., GOMEZ-CARRACEDO, M. P., ANDRADE, JM., DORADO, J,
FERNANDEZ, E., PRADA, D., PAZOS, A., CLASSIFICATION OF APPLE
BEVERAGES USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS WITH
PREVIOUS VARIABLE SELECTION, ANALYTICA CHIMICA ACTA, V.524,
225-234,2004

GRANGER, C. W. J.,, STRATEGIES FOR MODELLING NONLINEAR TIME-
SERIES RELATIONSHIPS, THE ECONOMIC RECORD, V.69, 233-238, 1993

HAN, S. H.,YANG, H., SCREENING IMPORTANT DESIGN VARIABLES FOR
BUILDING A USABILITY MODEL: GENETIC ALGORITHM-BASED
PARTIAL LEAST SQUARES APPROACH, INDUSTRIAL ERGONOMICS,
V.33, 159-171, 2004

HOSKULDSSON, A., DIMENSION OF LINEAR MODELS, CHEMOMETRICS AND
INTELLIGENT LABORATORY SYSTEMS, V.32, 37-55, 1996

HYOTYNIEMI, H., MULTIVARIATE REGRESSION - TECHNIQUES AND
TOOLS, HELSINKI UNIVERSITY OF TECHLOGY, CONTROL ENGINEERING
LABORATORY, 2001
http://saato014.hut.fi/hyotyniemi/publications/01 report125.htm

KAMOHARA, H. TAKINAMI, A., TAKEDA, M. KANO, M. HASEBE, S.
HASHIMOTO, I., IMPROVEMENT OF DISTILLATION COMPOSITION
CONTROL BY USING PREDICTIVE INFERENTIAL CONTROL
TECHNIQUE, JOURNAL OF CHEMICAL ENGINEERING OF JAPAN,
V.34(8),1026-1032, 2001.

KANO, M., MIYAZAKI, K., HASEBE, S., HASHIMOTO, I, INFERENTIAL
CONTROL SYSTEM OF DISTILLATION COMPOSITION USING
DYNAMIC PARTIAL LEAST SQUARES REGRESSION, JOURNAL OF
PROCESS CONTROL, V.10, 157-166, 2000

KISTER, H. Z., DISTILLATION OPERATION, MCGRAW-HILL, CAPITULO 18,
545-576, 1990

KOHMANN, C. M., RELATORIO DE ESTAGIO SUPERVISIONADO,
DEQUI/UFRGS, 2004


http://saato014.hut.fi/hyotyniemi/publications/01_report125.htm

128 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

KOMULAINEN, T, SOURANDER M., JAMSA-JOUNELA, S., AN ONLINE
APPLICATION OF DYNAMIC PLS TO A DEAROMATIZATION PROCESS,
COMPUTERS AND CHEMICAL ENGINEERING, V.28(12), 2611-2619, 2004.

KOURTI, T., MacGREGOR, J. F., PROCESS ANALYSIS, MONITORING AND
DIAGNOSIS, USING MULTIVARIATE PROJECTION METHODS,
CHEMOMETRICS AND INTELLIGENT LABORATORY SYSTEMS, V.28, 3-21,
1995.

KOWALSKI B., GERLACH R., WOLD H., CHEMICAL SYSTEMS UNDER
INDIRECT OBSERVATION, in SYSTEMS UNDER INDIRECT
OBSERVATION (K. JORESKOG AND H. WOLD (EDS.)), 1982, 191-209,
NORTH-HOLLAND,AMSTERDAM.

KRUGER U., CHEN Q., SANDOZ D. J, MCFARLANE R. C., EXTENDED PLS
APPROACH FOR ENHANCED CONDITION MONITORING OF
INDUSTRIAL PROCESSES, AICHE JOURNAL, V.47(9), 2076-2091,2001.

KRESTA, J., MARLIN, T., MacGREGOR, J., CHOOSING INFERIENTIAL
VARIABLES FOR MULTICOMPONENT DISTILLATION USING
PROJECTION TO LATENT STRUCTURES, CSCHE ANNUAL MEETING,
HALIFAX, NOVA ESCOCIA, JULHO 1990A

KRESTA, J., MARLIN, T., MacGREGOR, J., CHOOSING INFERIENTIAL
VARIABLES FOR MULTICOMPONENT DISTILLATION USING
PROJECTION TO LATENT STRUCTURES, AICHE ANNUAL MEETING,
HALIFAX, CHIGAGO, ILINNOIS, NOVEMBRO 1990B

KRESTA, J. V., MARLIN, T. E., MacGREGOR, F. J, DEVELOPMENT OF
INFERENTIAL PROCESS MODELS USING PLS, CUMPUTERS CHEM.
ENGNG, V.18(7), 597-611, 1994

LEARDI, R., SEASHOLTZ, M. B., PELL, R. J., VARIABLE SELECTION FOR
MULTIVARIATE CALIBRATION USING A GENETIC ALGORITHM:
PREDICTION OF ADDITIVE CONCENTRATIONS IN POLYMER FILMS
FROM FOURIER TRANSFORM-INFRARED SPECTRAL DATA,
ANALYTICA CHIMICA ACTA, V.461, 189-200, 2002.

LI, B., MARTIN, E. B.,, MORRIS, A. J,, BOX-TIDWELL TRANSFORMATION
BASED PARTIAL LEAST SQUARES REGRESSION, COMPUTERS AND
CHEMICAL ENGINEERING, V.25, 1219-1233, 2001

LI, B., MORRIS, J.,, MARTIN, E. B.,, MODEL SELECTION FOR PARTIAL LEAST
SQUARES REGRESSION, CHEMOMETRICS AND  INTELLIGENT
LABORATORY SYSTEMS, V.64, 79-89, 2002

LUYBEN, W. L., PRACTICAL DISTILATION CONTROL, Van NOSTRAND
REINHOLD, NOVA IORQUE, 1992



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 129

MacGREGOR, J. F.,, KOURTL. T., STATISTICAL PROCESS CONTROL OF
MULTIVARIATE PROCESSES, CONTROL ENGINNERING PRACTICE,
V.3(3), 403-414, 1995.

McSHANE, M. J.,, CAMERON, B. D., COTE, G. L., MOTAMEDI, M., SPIELGEMAN,
C. H., A NOVEL PEAK-HOPPING STEPWISE FEATURE SELECTION
METHOD WITH APPLICATIONS TO RAMAN SPECTROSCOPY,
ANALYTICA CHIMICA ACTA, V.388, 251-264, 1999

MEJDELL, T., SKOGESTAD, S., COMPOSITION CONTROL OF DISTILLATION
COLUMNS USING MULTIPLE TEMPERATURE MEASURENTS, AICHE
ANNUAL MEETING. CHIGAGO, ILINNOIS, NOVEMBRO 1990

MOHR, T., DESENVOLVIMENTO DE UM ANALISADOR VIRTUAL PARA UMA
PLANTA DE POLIETILENO DE ALTA DENSIDADE, DISSERTACAO DE
MESTRADO - PPGEQ - UFRGS, 2004

MONTGOMERY, D. C., PECK, E. A., INTRODUCTION TO LINEAR REGRESSION
ANALYSIS, JOHN WILEY & SONS, NOVA IORQUE, 1982

NISHIMO, T., NAGAMACHI, M., TSUCHIYA, T., MATSUBARA, Y., COOPER, D., A
GENETICS-BASED APPROACH TO AUTOMATED DESIGN BASED ON
KANSEI ENGINEERING, PROCEEDINGS OF THE THIRD PAN-PACIFIC
CONFERENCE ON OCCUPATIONAL ERGONOMICS, SEOUL, KOREA., 162-
166, 1994

OISIOVICI, R. M., CRUZ, S. L., STATE ESTIMATION OF BATCH DISTILLATION
COLUMNS USING AN EXTENDED KALMAN FILTER, CHEMICAL
ENGINEERING SCIENCE, V.55(20), 4667-4680, 2000.

Ql, M, ZHANG, G. P., AN INVESTIGATION OF MODEL SELECTION CRITERIA
FOR NEURAL NETWORK TIME SERIES FORECASTING, EUROPEAN
JOURNAL OF OPERATIONAL RESEARCH V.132, 666-680, 2001

QIN, S. J, MCAVOY, T. J, NONLINEAR PLS MODELING USING NEURAL
NETWORKS, COMPUTERS CHEMICAL ENGINEERING, V.16(4), 379-391,
1992

van der BERG, F., INTRODUCTION TO MATLAB + MATHEMATICAL ASPECTS
OF BILINEAR FACTOR MODELS (PCA AND PLS), THE ROYAL
VETERINARY AND AGRICULTURAL UNIVERSITY, KVL.
HTTP:// WWW.MODELS.KVL.DK/COURSES/INTROMATLAB/INDEX.ASP

THAM, M. T., MONTAGUE, G. A, MORRIS A. J., LANT P. A., SOFT-SENSORS
FOR PROCESS ESTIMATION AND INFERENTIAL CONTROL, JOURNAL
OF PROCESS CONTROL, V.1, 3-14, 1991.


http://www.models.kvl.dk/courses/IntroMatlab/index.asp

130 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

TSUCHIYA, T. MAEDA, T., MATSUBARA, Y., NAGAMACHI, M., A FUZZY RULE
INDUCTION METHOD USING GENETIC ALGORITHM, INTERNATIONAL
JOURNAL OF INDUSTRIAL ERGONOMICS, V.18, 135-145, 1996

WASSERMANN, G. S., SUDJIANTO, A., ALL SUBSETS REGRESSION USING
GENETIC SEARCH ALGORITHM, COMPUTERS & INDUSTRIAL
ENGINEERING, V.27, 489-492, 1994

WELCH, G., BISHOP, G., AN INTRODUCTION TO KALMAN FILTER,
DEPARTMENT OF COMPUTER SCIENCE, UNIVERSITY OF NORTH
CAROLINA AT CHAPEL HILL, 2000

WILSON, D. J. H., IRWIN, G. W. E LIGHTBODY, G., NONLINEAR PLS
MODELING USING RADIAL BASIS FUNCTIONS, AMERICAN CONTROL
CONFERENCE, ALBUQUERQUE, NOVO MEXICO, 4 A 6 DE JUNHO DE 1997

WOLD, S., MARTENS H., RUSSWURM H., FOOD RESEARCH AND DATA
ANALYSIS, APPLIED SCIENCE PUBLISHERS, LONDON, 1983.

WOLD, S., RUHE, A., WOLD, H., DUNN W., THE COLLINEARITY PROBLEM IN
LINEAR REGRESSION. THE PARTIAL LEAST SQUARES (PLS)
APPROACH TO GENERALIZED INVERSES, SIAM JOURNAL.OF
SCIENTIFIC AND STATISTICAL COMPUTING., V.5, 735-743, 1984.

WOLD, S., KETTANEH-WOLD, N., SKAGERBERG, B., NONLINEAR PLS
MODELING, CHEMOMETRICS AND INTELLIGENT LABORATORY
SYSTEMS, V.7, 53-65, 19809.

YIN, C., LIUA, X., GUOB, W., LINA, T., WANGA, X., WANGA, L., PREDICTION
AND APPLICATION IN QPSR FOR AQUEOQOUS SOLUBILITY OF SULFUR-
CONTAINING AROMATIC ESTERS USING GA-BASED MLR WITH
QUANTUM DESCRIPTORS, WATER RESEARCH, V.36, 2975-2982, 2002

ZAMPROGNA, E., BAROLO, M., SEBORG D. B, OPTIMAL SELECTION OF SOFT
SENSOR INPUTS FOR BATCH DISTILLATION COLUMNS USING
PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS, JOURNAL OF PROCESS CONTROL,
V.15, 39-52, 2005.



Apéndice 1

Rotinas Desenvolvidas

Esse apéndice contém algumas das rotinas desenvolvidas e utilizadas no
desenvolvimento desse trabalho. Serdo apresentadas as rotinas desenvolvidas para os modelos
PLS Lineares, PLS ndo Lineares, Selecdo de Variadveis e Selecdo de Dados.

As implementagdes das diferentes estratégias de PLS foram realizadas de forma a
apresentarem uma estruturagdo de entrada e saida de dados bastante similar, sendo que a partir
da estratégia linear serdo descritos os parametros utilizados pelas fungbes responsaveis pela
etapa de modelagem.

1.1 PLS Linear

Os caddigos referentes a implementacao da estratégia de PLS linear foram adquiridos em
um Toolbox desenvolvido por van der BERG (2001) e pode ser obtido através do seguinte
endereco: : http://www.models.kvl.dk/source/MBToolbox/.

Apesar de o nucleo do PLS linear ter sido obtido do referido Toolbox foi necessario o
desenvolvimento de uma interface para que se obtivesse um padrdo de saidas. Essa interface é
apresentada a seguir, servindo também para a descricdo dos principais parametros contidos
nas fungdes. Os parametros séo listados e descritos na tab, sendo esses comuns a todas as
fungdes desenvolvidas.

Para a utilizacdo das funcdes € necessario que se informe a matriz X, contendo os dados
referentes as variaveis explicativas, a matriz y, contendo os dados referentes as variaveis de
resposta, e 0 niumero de fatores, ou variaveis latentes, a serem considerados, representado pelo
parametro nf.


http://www.models.kvl.dk/source/MBToolbox/
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end

modelo.u
modelo.t
stat.ssq

function [yp,modelo,stat] = pls(x,y,nf);

%Dimesdes do problema

[Ix,cx] = size(X);

[ly.cy]l = size(y);

%escalonamento dos dados

[xa,mx,sx]

Lya,my,sy] = autosc(y);

%criacdo do modelo

[T,P,W,U,Q,B,ssq,Ro0,Rv,Lo,Lv,iter] = mypls(xa,ya,nf);

Y%predicdo das variaveis de resposta pelo modelo

Yps = xa*W*inv(P"*W)*Q";

for i=1l:cy
yp(:, 1) = Yps(:,D)*sy(i)+my(i);

= autosc(X);

%criacdo do modelo de forma explicita

Bpls = (W*inv(P"*W)*Q"); %regressores do modelo PLS
Bd = Bpls*sy./sx"; Y%regressores para modelo explicito
Bo = -mx*Bd+my; %BIAS do
Y%Estruturas de saida
modelo.Bdir = Bd; modelo.Bo = Bo;

modelo direto

U; modelo.q = Q; modelo.b= B; modelo.ymed = my; modelo.ystd = sy;
T; modelo.p = P; modelo.w = W; modelo.xmed = mx; modelo.xstd = sx;
ssq; stat.ro = Ro; stat.rv = Rv; stat.iter = iter;

stat.lo = Lo; stat.lv = Lv;

As saidas geradas pela funcdo totalizam trés parametros sendo duas estruturas (modelo e
stat) contendo informagGes sobre 0 modelo e pardmetros estatisticos do mesmo, e uma matriz
( yp )formada pelas predi¢cdes produzidas pelo modelo para a o conjunto de calibracdo. Os
parametros internos de cada estrutura sao apresentados na Tabela 1.1.

Tabela 1.1: Parametros utilizados nas fun¢des implementadas

Parametro Descricdo

Modelo.Bdir ~ Vetor de regressores que relacionam diretamente as variaveis explicativas e
de resposta

Modelo.Bo BIAS fixo do modelo

Modelo.u Matriz de projecOes das variaveis de resposta (output scores)

Modelo.q Matriz com os vetores de projecdo das variaveis de resposta (output weights)

Modelo.b Matriz de regressores internos

Modelo.ymed Vetor contendo as médias das varidveis de resposta

Modelo.ystd  Vetor contendo os desvios padrfes das variaveis de resposta

Modelo.t Matriz de projecéo das variaveis explicativas (input scores)

Modelo.p Matriz de projecédo das variaveis explicativas (input loadings)

Modelo.w Matriz contendo os pesos das variaveis explicativas (input weights)

Modelo.xmed Vetor contendo as médias das variaveis explicativas

Modelo.xstd ~ Vetor contendo os desvios padrdes das variaveis explicativas

Stat.ssq Matriz contendo a variancia acumulada por variavel latentes para as variaveis
explicativas e de resposta

Stat.ro Matriz de residuos das variaveis explicativas

Stat.rv Matriz de residuos das variaveis de resposta

Stat.iter Vetor contendo o numero de iteragdes necessarias para a convergéncia em
cada fator

Stat.lo Matriz contendo as Leverages para as variaveis explicativas

Stat.lv Matriz contendo as Leverages para as variaveis de resposta
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Leverage é uma medida estatistica que indica qual a influéncia de uma amostra sobre 0s
parametros de um modelo, sendo que quanto maior esse valor, mais a amostra influencia na
determinacédo dos pardmetros do modelo.

As demais estratégias de PLS implementadas foram simples transcri¢cGes de algoritmos
encontrados na literatura, em funcao disso seus codigos nao serdo apresentados.

1.2 Interfaces de Acesso

Como as implementacdes seguiram uma estrutura modular, isso é, todas as fungdes
necesitam das mesmas entradas e fornecem as mesmas saidas, forma desenvolvidas interfaces
para que o acesso fosse facilitado. A primiera interface é utilizada para a
calibracdo/construcdo dos modelos, enquanto que a segunda € responsavel pela
predicdo/simulacdo do modelos ja construidos.

1.2.1 Interface de Calibracéao

O quadro abaixo contém funcdo responsavel pela calibragdo dos modelos,
possibilitando o0 acesso a todas as fun¢bes desenvolvidas a partir de um sé local.

function [yp,modelo,stat] = fpls(fun,x,y,nf);
%Funcédo genérica para modelos PLS

%Entradas

%  fun - string correspondente ao modelo a ser utilizado

% PLS - PLS linear

% QPLS - PLS Quadratico com atualizacdo dos vetores pesos w

% BTPLS - Box-Tidwell PLS com atualizacdo dos vetores pesos w

% RBFPLS - PLS combinado com Rede Neuronal do tipo RBF com atualizacdo dos vetores
pesos w

% X - matriz contendo as variaveis explicativas - [nXm]
% y - matriz contendo as variaveis de resposta - [nXk]
% nf - nimero de variaveis latentes a ser consideradas - escalar
%Satdas
% yp - predicédo gerada pelo modelo
% modelo - estrutura contendo as informacdes do modelo gerado
% stat - estrutura contendo as informacSes de analise do modelo gerado
%Dimesbes do problema
[Ix,cx] = size(X); [ly,cy]l = size(y);
if nf > cx
s =["Ndmero de fatores invalido. O numero de fatores deve ser menor ou igual a
*(num2str(cx))] error(s)
end
if Ix ~—= ly
s = ["ERRO: numero de amostras em x (" int2str(Ix) ") e y (" int2str(ly) ") devem
ser igauis."]; error(s)
end
[yp,modelo,stat] = feval(fun,x,y,nf);

Para a sua utilizacdo, além das matrizes contendo os dados referentes as variaveis
explicativas e de resposta, X e y, e 0 nimero de fatores, nf, deve ser informado também a
tipologia do modelo PLS a ser calibrado. As palavras chave para um das técnicas sdo
apresentadas na Tabela 1.2.
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Tabela 1.2: Palavres chave para a utilizacdo da interface de calibracdo de modelo

Palavra Chave Modelo Associado

PLS PLS Linear

QPLS PLS Quadratico

BTPLS PLS baseado em transformacgdes Box-Tidwell

RBFPLS PLS com mapeamento interno realizado através de rede neural com fungéo
de ativacao de base radial

CSPLS PLS com mapeamento interno realizado através de rede neural com funcéo

de ativacdo do tipo sigmdide centrada na origem

1.2.2 Interface de Simulacéo

A interface de simulacdo tem por objetivo produzir predi¢Bes para as variaveis de saida
tendo como base os modelos desenvolvidos com a utilizacdo da Interface de calibragdo. O
quadro abaixo contém a estrutura dessa fun¢ao;

function yp = fplsfit(fun,x,modelo);

%Entradas

%  fun - string correspondente ao modelo a ser utilizado

% PLS - PLS linear

% QPLS - PLS Quadratico com atualizacdao dos vetores pesos w

% BTPLS - Box-Tidwell PLS com atualizacdo dos vetores pesos w

% RBFPLS - PLS combinado com Rede Neuronal do tipo RBF com atualizacdo dos vetores
pesos w

% X - matriz contendo as variaveis explicativas - [nXm]
% modelo — modelo PLS a ser simulado

fun = [fun "T7];

yp = feval (fun,x,modelo);

A funcdo acima é responsavel por acionar cada uma das funcgdes utilizadas para a
simulacao/predicdo de novas amostras. Os parametros necessarios para a sua utilizagdo sdo a
categoria do modelo, conforme Tabela 1.2, a nova matriz de variaveis explicativas X e o
modelo correspondente a metodologia adotada.
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1.3 Validacao Cruzada

Para a realizacdo do procedimento de validacdo cruzada, procedimento necessario para
a determinacdo da real dimensdo do sistema, foi desenvolvida uma funcgéo. Essa funcgéo utiliza
a estratégia de divisdo dos dados em mdltiplos blocos de calibragéo e validag&o.

Os parametros de entrada para essa funcao sdo o tipo de modelo a ser utilizado, com a
utilizagdo das palavras chaves da Tabela 1.2, as matrizes X e y, as matrizes contendo os dados
referentes as varidveis explicativas e de resposta, e 0 numero de blocos de calibracdo e
validacdo a serem utilizados, o parametro ng; O procedimento LOO pode ser facilmente
utilizado, fazendo ng igaul ao nimero de amostras na matriz X.

function [ip,best,sm _err] = fplscv(fun,x,y,ng);
%Escalonamento dos Dados
[xa,mx,sx] = autosc(x); [ya,my,sy] = autosc(y);
%Dimensdes do problema
[Ix,cx] = size(X); [ly,cy]l = size(y);
%Namero maximo de dimensBes a serem consideradas
max_dim = 15;
if cx > max_dim
nf_max = max_dim;
else
nf_max = cx;
end
err_gp = [1:
for ngr = 1:ng
%Criacdo dos grupos de validacdo e calibracgéo
vi=(ngr:ng:Ix);
xv=xa(vi,:);
yv=ya(vi,:);
Xc=xa;yc=ya;
xc(vi, 1)=[1;
ye(vi, :)=[1;
%Variancias em X e Y
varinx=sum(xc.”2); variny=sum(yc.”2);
%Calibracdo do modelo
[yp_c,modelo,stat] = fpls(fun,xc,yc,nf _max);
%Avaliacdo do modelo - predicdo no conjunto de validacao
yp_v = zeros(length(yv),nf_max);
for nf = 1:nf_max
yp_v(:,nF) = FplsFitcv(Ffun,xv,modelo,nf);
end
yv_m = yv*ones(1l,nf_max);
[lyv,cyv] = size(yv);

it lyv>1;
pred_err = sum((yv_m-yp_v)."2);
else
pred_err = (yv_m-yp_v)."2;
end;
err_gp = [err_gp;pred_err];

end
sm_err = sum(err_gp); [best,ip] = min(sm_err);

O numero 6timo de fatores é determinado através da minimizacéo do erro quadratico. A
funcdo retorna o numero 6timo de fatores, o parametro de performance referente a esse fator e
0 vetor contendo o erro quadréatico da variavel de saida para cada um dos fatores.
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1.4 Selecao de Variaveis

Para os procedimentos de selecdo de varidveis foram criadas duas rotinas principais,
uma para a selecdo via algoritmos genéticos e outra para a selecdo por adi¢do (Forward
Selection). Foram implementadas fungdes especificas para a geracdo de cada uma das quatro
alternativas de segregacdo de dados nos conjuntos de calibracdo e validacdo, de forma que
elas pudessem ser comparadas. A seguir sdo apresentados os cddigos desenvolvidos para a
selecdo de variaveis e elaboracdo dos conjuntos de calibracdo e validacéo.

1.4.1 Algoritmos Genéticos

Implementagdes de algoritmos genéticos para a selecdo de variaveis podem ser obtidas
facilmente na internet. O  primeiro codigo analisado foi obtido em
http://www.models.kvl.dk/source/GAPLS/. A implementacdo desse Toolbox utiliza apenas os
operadores de mutagéo e cross-over.

Através da literatura, foram encontrados novos operadores, como a clonagem e a
reinicilizacdo periodica. Para utilizar esses operadores, que aumentam a performance dos
algoritmos geneéticos, foi implementada uma funcdo préopria de algoritmos genéticos,
contendo os operadores de cross-over, mutacdo, clonagem e reinicilizacdo periddica,
utilizando codificagdo binaria. Além da inclusdo desses dois novos operadores, foi
introduzido um mecanismo de limitacdo do numero de variaveis, forcando o algoritmo a
procurar o melhor conjunto de variaveis, quando se imp&em uma restricdo na dimensdo do
modelo.
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function [press_min,vb,avalia] = agb(mod,sub,x,y,nf)
%mod: pls,qgpls,btpls,cspls,rbfpls

%sub: randga, ranksga, ksga, ksmga

rand("state” ,sum(100*clock));

nind = 100; % numero de individuos iniciais
ngens = 10; % numero de genes

ngera = 40; % numero de geracoes

trep = 90; % taxa de reproducao

tmut = 10; % taxa de mutacao

telit = 40; % taxa de individuos da elite

nmaxvar = 6; % numero maximo de variaveis

freset = 1; % flag do reset da populacao
nreset = 5; % numero de geracoes para resetar a populacédo
nindarca = 10; % numero de individuos g vive apos chacina

gerain = 1;
% geracao da populacao inicial
iT freset
nciclos = ceil(ngera/nreset);
ngera = nreset;
end
n_gerain = 0; n_gera = 0; n_gera2 = 0;
for k = 1l:nciclos
if gerain
for i1 = (nindarcat+l):nind
n_gerain = n_gerain+l;
id = randb(nmaxvar,ngens);
nz = find(id);
if isempty(nz)
pos = randunifd(l,ngens);
id(pos) = 1;
end
ind(i,:) = id;
apt(i) = feval(sub,mod,x,y,ind(i,:),nf);
end
gerain = 0;
else
for 1 = (nindarca+1):nind
n_gera = n_gera +1;
id = randb(nmaxvar,ngens);
nz = find(id);
if isempty(nz)
pos = randunifd(l,ngens);
id(pos) = 1;
end
ind(i,:) = id;
apt(i) = feval(sub,mod,x,y,ind(i,:),nf);
end
end
for ger = 1:ngera
[apt,indc] = sort(apt);
apt = apt(end:-1:1);
ind ind(indc(end:-1:1),:);
for i=l:ceil(nind*tmut/100)% gera os individuos mutados
indmut = ceil(rand(1)*nind);
gact = find(ind(indmut,:));
if sum(gact) ==
ind(indmut,ceil(rand(1)*ngens)) = 1;
gact = find(ind(indmut,:));

gnact = find(ind(indmut,:) == 0);
igeac = ceil(rand(1)*length(gact));
igenac = ceil(rand(1)*length(gnact));
indnew(i,:) = ind(indmut,:);
indnew(i,gact(igeac)) = 0;
indnew(i,gnact(igenac)) = 1;

end




138 1. ROTINAS DESENVOLVIDAS

nacind = i;
for i=1l:ceil(nind*trep/200)% gera os individuos reproduzidos
indnew(nacind + i,:) = [ind(2*i-1,1:ceil(ngens/2)), ...
ind(2*i, (ceil(ngens/2)+1):ngens)];
nuns = sum(indnew(nacind + i,:));
while nuns > nmaxvar
dife = nuns - nmaxvar;
gzera = ceil(rand(1,dife)*ngens);
indnew(nacind + i,gzera) = O;
nuns = sum(indnew(nacind + i,:));
end
end

nacind = 1 + nacind;

% gera os individuos da elite (Sobreviventes a reinicilizacéo)
nineli = ceil(nind*telit/100);
indnew((1:nineli)+nacind,:) = ind(1l:nineli,:);
nacind = nacind + nineli;

% reatribuicao das variaveis
ind = indnew; apt = []; nind = nacind;
% calculo das novas aptidoes
for i = 1:nind
n_gera2 = n_gera2+1;
apt(i) = feval(sub,mod,x,y,ind(i,:),nf);
end
end

end

[ymax, idmax] = max(apt);

indmax = ind(idmax,:);

press_min = inv(ymax);

vb = find(indmax);

avalia = [n_gerain n_gera n_gera2];

function nn = randb(nmaxvar,ngens)

np = ceil(rand(1,nmaxvar)*ngens);

nn = zeros(l,ngens); nn(np) = 1;

A utilizacdo da fungéo necessita que sejam informados o tipo de modelo a ser utilizado,
conforme Tabela 1.2, a estratégia de geracdo de conjuntos de calibracdo/validacdo, seguindo
as definicdes da Tabela 1.3, as matrizes de dados, X e y, e 0 numero de fatores a ser
considerado, nf. O parametro de performance adotado para a selecdo de variaveis e a PRESS.

A funcéo retorna o conjunto de variaveis selecionadas, o valor da PRESS obtida pelo
modelo construido com as variaveis selecionadas e o nimero de modelos avaliados

Tabela 1.3: Funcdes para geragdo de conjuntos de calibracdo e validagdo para a sele¢do de varidveis
através de algoritmos genético

Palavra Chave Descri¢édo

randga Selecdo aleatoria de dados
ranksga Selecdo de dados através do método y-Rank
ksga Selecdo de dados através do método de Kennard-Stone
ksmga Selecdo de dados através do método de Kennard-Stone Modificado

1.4.2 Selecéo por Adicao

O cadigo referente a estratégia de selecdo de variaveis através da adicdo sucessiva €
apresentado no quadro abaixo.



1.4 SELECAO DE VARIAVEIS 139

function [vb, press] = vsf(mod,sub,x,y,nf);
%mod: pls,qgpls,btpls,cspls,rbfpls
%sub: randss, ranks, ks, ksm
%Dimensdes do problema
[Ix,cx] = size(X); [ly,cy]l = size(y);
flag_01 = 0; %Flag para interromper a adicdo de variaveis: 0 - para; 1 - continua
adicionando
%Inicializacdo das variaveis do problema
%Criacdo do vetor de identificacdo das variaveis
vnb = (1:cx); vb = [1;
press = [1; vt = [1; pr = [1;
%Modelo com 1 variavel
for vr = 1:cx
vt = vnb(vr);
pri = feval(sub,mod,x,y,vt,nf);
pr = [pr;pri];
end
[pm,ind] = min(pr); %Valor e localizacao do menor valor de PRESS
press = [press; pm];
%Adicao da variavel ao bloco basico
vb = [vb vnb(ind)]; vnb(ind) = [];
%Modelos com 2 ou mais variaveis
for j = 2:cx
[Inb, cnb] = size(vnb);
press_md = [];
for 1 = 1:cnb
vt = [vb vnb(i)];
[Ivt, cvt] = size(vt);
pr = feval(sub,mod,x,y,vt,nf);
press_md = [press_md;pr];
end
[pm,ind] = min(press_md); %Valor e localizacdo do menor valor de PRESS
press = [press;pm];
if press(J) > press(J-1) & flag_ 01 == 0
break
else
vb = [vb vnb(ind)];
vnb(ind) = [1;
end
end

A utilizacdo da funcdo necessita que sejam informados o tipo de modelo a ser utilizado,
conforme Tabela 1.2, a estratégia de geracdo de conjuntos de calibragdo/validacdo, seguindo
as definicdes da Tabela 1.4, as matrizes de dados, X e y, e 0 nimero de fatores a ser
considerado, nf. O pardmetro de performance adotado para a selecéo de variaveis e a PRESS.

A funcdo retorna o conjunto de varidveis selecionadas, o valor da PRESS obtida pelo
modelo construido com as variaveis selecionadas e o niimero de modelos avaliados

Tabela 1.4: FuncGes para geracdo de conjuntos de calibragdo e validagdo para a selecdo de varidveis
através da adicdo sucessiva

Palavra Chave Descrigédo

Randss Selecdo aleatoria de dados
Ranks Selec¢do de dados através do método y-Rank
KS Selecdo de dados através do método de Kennard-Stone

KSM Selec¢do de dados através do método de Kennard-Stone Modificado
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