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Resumo

Analisadores virtuais sdo algoritmos que utilizam um modelo matematico para predigao
de algum parametro de processo usualmente obtido por meio de analises de laboratério
ou de instrumentos cuja taxa de amostragem é bastante baixa. Assim, a utilizacdo de um
analisador virtual em um processo confere em tempo real a estimativa de um dado antes
obtido por meio de amostras significativamente espacadas, conferindo maior
confiabilidade, estabilidade e controle do processo e diminuindo a necessidade de analises
laboratoriais. O presente trabalho trata do desenvolvimento de um analisador virtual para
inferéncia do Teor de Sélidos em uma unidade produtora de proteina de soja isolada,
baseando-se em modelos de Regressdo Linear Multivaridvel e Redes Neurais Artificiais. A
metodologia aplicada mostrou-se eficiente, tendo-se obtido modelos para predi¢do do
Teor de Sélidos com valores de R? acima de 0,90 em ambos os métodos de modelagem,
com erro relativo de menos de 2% em relacdo aos dados de analises laboratoriais.
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1 Introdugao

A enorme competitividade entre as industrias de processo no atual cenario econémico
mundial torna necessario um excelente monitoramento de qualidade de produtos, obtido
principalmente pela utilizagdo de um grande volume de sensores na instalagao industrial
para monitoramento e controle do processo. Apesar disso, inumeros parametros
importantes para o controle de qualidade nao sdo possiveis de serem medidos de forma
continua, seja por motivos de inexisténcia de instrumentagdo adequada ou por elevado
custo na aquisi¢gdo e manuteng¢do de um sensor especifico. Esses parametros, portanto, sdo
conhecidos somente através de analises laboratoriais, que muitas vezes sao realizadas em
uma frequéncia aquém da desejada e com uma demora significativa na obtencdo de tais
indices (FACCHIN, 2005).

Neste contexto, pesquisadores vém desenvolvendo modelos matemadticos que
permitam correlacionar o grande volume de dados obtidos em processo para predizer uma
variavel que nao se consegue medir diretamente, ou cuja amostragem é insuficiente para
controle automatico. Torna-se possivel, portanto, inferir varidveis de dificil aquisicao de
maneira continua através da utilizacdo de varidveis secundarias do processo e de um
modelo matematico adequado (FACCHIN, 2005). Esses algoritmos, no ambito de processos
industriais, sdo chamados de analisadores virtuais, sensores inferenciais ou sensores
baseados no observador (KADLEC et al. 2009).

A soja é uma oleaginosa de alto teor proteico, sendo a concentra¢do de proteina no
grdao de aproximadamente 40% (LIN, 1997). Devido ao seu alto valor nutricional e
propriedades funcionais, a proteina de soja é produzida industrialmente nas formas de
proteina isolada (concentracdo maior que 90%) e concentrada (concentracdo maior que
70%). Estes produtos sao utilizados como ingredientes na industria alimenticia, tanto com
o objetivo de aumentar o teor de proteinas do alimento, quanto para oferecer alguma
caracteristica especifica ao produto, tal como a capacidade de formar emulsdes (ex.:
salsicha), conferir textura a um produto carneo (ex.: hamburger, nuggets) ou aumentar a
capacidade de retencdo de agua do alimento (ex.: apresuntados, frango, chester). A
proteina isolada de soja também ¢é vendida na sua forma pura, como um suplemento
proteico para ganho de massa muscular. De acordo com a consultoria de mercado
MarketsandMarkets, projeta-se que o mercado mundial de ingredientes de proteina de
soja atinja o valor de US 10,12 bilhdes em 2020.

O presente trabalho discorre sobre a utilizagdo de um analisador virtual para inferéncia
do Teor de Sélidos na corrente de alimenta¢ao de um secador do tipo Spray Dryer em uma
planta de producdo de proteina de soja isolada. O parametro de Teor de Sdlidos é
importante tanto para garantir que o produto sofra uma atomizacdao adequada na entrada
no secador, quanto para base de calculo para dosagem de aditivos na corrente de produto.
Assim, o analisador virtual ird garantir uma maior confiabilidade no valor de Teor de
Sélidos, melhorando o controle de dosagem de aditivos e dgua no processo.

O objetivo deste trabalho é desenvolver um analisador virtual baseado em um modelo
caixa-preta para inferéncia do Teor de Sdélidos em uma unidade produtora de proteina
isolada. Além disso, deseja-se avaliar as diferentes estratégias de desenvolvimento,
comparando-se a utilizacdo de modelos de Regressao Linear Multivaridvel e modelos ndo-
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lineares de Redes Neurais Artificiais com diferentes configuracbes e estratégias de
treinamento.

O presente trabalho é dividido como segue: no Capitulo 2 a revisdo bibliografica
apresenta os analisadores virtuais, com as suas principais caracteristicas e vantagens, a
metodologia a ser seguida durante o seu desenvolvimento e também exemplifica algumas
aplicagdes dos mesmos na industria de alimentos. O Capitulo 3 divide-se em caso de
estudo, no qual a planta industrial para a qual este trabalho é destinado é apresentada, e
metodologia, cujo conteludo descreve as técnicas e estratégias utilizadas no
desenvolvimento do analisador virtual. O Capitulo 4 apresenta os resultados e discussdes
acerca dos mesmo, analisando os desempenhos dos modelos elaborados e suas
peculiaridades e comparando as técnicas de modelagem utilizadas e as diferentes
estruturas dos modelos de Redes Neurais. O Capitulo 5 encerra este trabalho com as
conclusdes que puderam ser tiradas no decorrer do mesmo, bem como apresenta as ideias
de trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica

Este capitulo versara sobre o estado da arte do estudo de analisadores virtuais de
processos e das principais técnicas utilizadas no desenvolvimento dos mesmos.

2.1 Analisadores Virtuais

Analisadores virtuais sdo sistemas que utilizam algoritmos matemadticos para a
obtencdo de estimativas em tempo real de varidveis que ndo sdo medidas por sensores,
utilizando para isso as suas correlagcdes com dados disponiveis por medi¢cdes em processo
(FORTUNA et al. 2005).

A utilizacdo de analisadores virtuais em plantas industriais vem sendo estudada por
diversos autores, e se tornou uma pratica comum para suprir a necessidade de medidas de
variaveis obtidas por meio de analises infrequentes. Na literatura ha uma série de trabalhos
acerca da implementacdo de analisadores virtuais, por exemplo, para estimacao do indice
de fluidez em um reator de polimerizacdo e concentracdo de biomassa em fermentador
continuo (THAM et al. 1991), concentracdo de gasolina (C5) na corrente de topo e de
butano (C4) na corrente de fundo de uma coluna debutanizadora (FORTUNA et al. 2005) e
viscosidade da corrente de alimentacdo de um secador do tipo spray-dryer (LIN et al. 2009).
Outros autores, como FACCHIN (2005) e KADLEC et al. (2009), focaram seus trabalhos no
desenvolvimento de técnicas de andlises multivaridveis para o desenvolvimento de
analisadores virtuais.

As vantagens de utilizacdo de analisadores virtuais sdo muitas, e FORTUNA et al. (2005)
destacam as seguintes:

e Oferecem uma alternativa de baixo custo em compara¢dao com instrumentacao
cara;

e Podem trabalhar em paralelo com sensores fisicos, fornecendo informacao util
na identificacdo de falhas de instrumentacao;

e Podem ser facilmente implementados em hardware existente (por exemplo,
micro controladores) e calibrados de acordo com as mudancas nos parametros
do sistema;

e Permitem a estimacdo de dados em tempo real, sendo vantajosos em
comparacdo com analises lentas (por exemplo, cromatografia gasosa), assim
melhorando o desempenho de algoritmos de controle.

Os analisadores virtuais consistem em algoritmos compostos basicamente por trés
blocos, conforme apresentado na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Algoritmo basico de um analisador virtual (FACCHIN, 2005).

As entradas do algoritmo consistem nas varidveis secunddrias do processo, que sao
correlacionadas no modelo matematico do analisador virtual, inserido no bloco de
predicdo. O bloco correcdo trata de uma estratégia de adaptacdo para o modelo
matemadtico, baseado na obtencdo de dados pela analise laboratorial dos parametros de
processo. Um analisador virtual deve se adaptar ao longo do tempo de acordo com os
resultados das medidas laboratoriais as quais se quer substituir, realizando-se uma
manutenc¢do continua no modelo matematico para manté-lo sempre fiel aos parametros
mais recentes da planta (FACCHIN, 2005).

De maneira geral, os analisadores virtuais podem ser desenvolvidos com base em
modelos fenomenoldgicos, que levam em conta uma modelagem dos fend6menos fisico-
quimicos do sistema, ou empiricos, cujos modelos sdo elaborados através de um
tratamento matematico sobre os dados de processo (KADLEC et al. 2009). O primeiro grupo
compreende os chamados modelos caixa-branca, enquanto o segundo os modelos caixa-
preta, e cada um apresenta suas caracteristicas, vantagens e desvantagens, que serao
descritas na secdo seguinte.

2.2 Técnicas de modelagem

O modelo matematico de um processo consiste em um sistema de equagdes que, frente
o recebimento de dados especificos como variaveis de entrada, fornece como variaveis de
saida as respostas do processo. Pode-se subdividir os modelos em trés grupos:
fenomenoldgicos, empiricos e analogos. FACCHIN (2005) descreve os tipos de modelos da
seguinte forma:

e Modelos fenomenoldgicos (ou analiticos) sdo aqueles cujas equagdes sdo
obtidas pela utilizacado de teorias fundamentadas e principios basicos da ciéncia,
levando em consideracao as leis da fisica e quimica e principios de conservacao
de massa, energia e quantidade de movimento. O desenvolvimento destes
modelos exige um elevado nivel de esforco, porém sdo os que possuem a maior
capacidade extrapolativa. Sdo também chamados de modelos caixa branca.

e Modelos empiricos ndo levam em consideracdo o conhecimento
fenomenoldgico do sistema e suas equacdes sao obtidas pela simples utilizacdo
de métodos matematicos nas variaveis de entrada, relacionando-as com as
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varidveis de saida através de técnicas de regressao, por exemplo. Este grupo de
modelos apresenta uma baixa capacidade de extrapolacdo quando comparados
com os modelos fenomenoldgicos, pois as técnicas de regressdao servem
somente para modelar os dados do sistema, e ndo o processo como um todo.
Sao também chamados de modelos caixa-preta.

e Modelos analogos, ou analogias, sdo obtidos pela adaptacdo de um modelo
aplicado a um sistema dito analogo, ou seja, com caracteristicas similares. As
equacoes sdo replicadas no sistema a ser modelado, com a identificacdo das
variaveis sendo feita por analogia.

¢ Modelos semi-empiricos, também chamados de modelos caixa-cinza, nos quais
o conhecimento bdasico do processo auxilia na determinacdo de parametros
desconhecidos, utilizando-se de dados de processo ou experimentais para
validacdo destes parametros.

FORTUNA et al. (2005) esclarecem que os analisadores virtuais se dividem
sumariamente entre os projetados a partir de modelos fenomenolégicos e os projetados a
partir de modelos empiricos ou semi-empiricos. Conforme descrito anteriormente, a
primeira classe requer a utilizacdo dos chamados Modelos de Primeiros Principios, e por
isso exigem um maior entendimento dos processos fisico e quimico envolvidos no sistema.
O autor ainda afirma que, para processos de alta complexidade, a modelagem fisico-
guimica do sistema pode ser muito trabalhosa, e muitos parametros importantes podem,
inclusive, ndo ser conhecidos. KADLEC et al. (2009) descrevem a utilizacdo das técnicas de
Filtro de Kalman Estendido e de observador adaptativo para o projeto de analisadores
baseados em modelos analiticos.

J4 os analisadores virtuais desenvolvidos por modelos empiricos e semi-empiricos sao
elaborados com base em modelos matematicos, mesmo que os semi-empiricos tenham
uma base parcialmente tedrica no seu desenvolvimento. A grande disponibilidade e
volume de dados histéricos das plantas industriais, que sdo obtidos para acompanhamento
e controle do processo através da utilizacao de sensores, permite que modelos caixa-preta
OuU caixa-cinza lineares e ndo-lineares possam ser elaborados de maneira bastante
satisfatoria (FORTUNA et al. 2005). De acordo com KADLEC et al. (2009), as principais
técnicas utilizadas no desenvolvimento destes modelos sdo as de Regressdao Linear
Multivariavel (MLR), Analise de Componentes Principais (PCA) em combina¢do com um
modelo MLR, Minimos Quadrados Parciais (PLS), Redes Neurais Artificiais (ANN), Sistemas
Neuro-Fuzzy e Maquinas de Suporte Vetorial (SVM).

Modelos caixa-preta e caixa-cinza sdao vantajosos por ndo demandarem tanto esforco
do ponto de vista técnico, visto que o seu desenvolvimento envolve somente a utilizacdo
de algoritmos matemadticos para tratamento do grupo de dados de processo.
Comparativamente, os modelos caixa-branca muitas vezes requerem balancos de massa e
energia, analise da cinética e termodindmica de reagdes quimicas e outros
desenvolvimentos mais complexos. Além disso, os modelos caixa-preta e caixa-cinza
representam mais fielmente uma planta industrial ja existente, pois utilizam dados reais do
processo, ao invés de basearem-se em defini¢cdes tedricas e ideais (KADLEC et al. 2009).

Por outro lado, os autores destacam uma desvantagem na utilizacdo destes modelos
devido a sua baixa reprodutibilidade, justamente por carregarem consigo as caracteristicas
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intrinsecas e exclusivas do processo em questdo. Os modelos caixa branca sao
normalmente utilizados em uma etapa de planejamento e concepc¢do do processo, visto
gue eles descrevem com qualidade o processo em estado estacionario ideal, sem levar em
conta as condicGes reais do processo e as variancias inerentes a uma planta industrial
(KADLEC et al. 2009).

2.3 Desenvolvimento de Analisadores Virtuais

O desenvolvimento de analisadores virtuais compreende, de maneira geral, uma série
de procedimentos, envolvendo desde a selecdo da técnica de modelagem até a estratégia
de correcdo a ser aplicada no modelo desenvolvido (FACCHIN, 2005). Visto que este
trabalho propde o desenvolvimento de um analisador virtual baseado em modelos caixa-
preta, este subcapitulo descreverda o procedimento utilizado nestes sistemas. A
metodologia apresenta variacdes na literatura, porém KADLEC et al. (2009) destacam que
a estrutura bdsica é essencialmente a mesma, podendo ser aplicada tanto para processos
continuos quanto para processos em bateladas. A Figura 2.2 mostra o procedimento
proposto pelos autores.

Figura 2.2: Metodologia para desenvolvimento de um analisador virtual (adaptado de
KADLEC et al., 2009).

2.3.1 Primeira Inspec¢do de Dados

A primeira etapa no desenvolvimento de um analisador virtual envolve uma inspegao
nos dados disponiveis. Deve-se procurar por problemas dbvios, como varidveis com valores
congelados por um longo periodo ou valores ndo coerentes para variaveis (por exemplo,
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valores negativos para dados de vazdes), e eliminar do grupo de dados tais valores
problemdticos. Nesta etapa, é preciso analisar se a varidvel de resposta apresenta um
comportamento favoravel ao desenvolvimento de um modelo que a descreva, sendo
necessario que a resposta apresente suficiente variacdo entre os pontos obtidos para que
esta possa ser modelada (KADLEC et al. 2009).

2.3.2 Selegdo de Dados Histdricos e Identificacdo de Estados Estaciondrios

Os dados utilizados no desenvolvimento do modelo sdo, na maioria das vezes,
adquiridos em estados estaciondrios do processo. Assim, faz-se necessdrio uma
identificacdo dos estados estaciondrios dentro do grupo de dados de processo,
selecionando-os para utilizacao nas etapas de treinamento e avaliacdo do modelo. No caso
de processos em batelada, nos quais o processo estd sempre em estado transiente, devem-
se utilizar os dados provenientes de bateladas confidveis e representativas (KADLEC et al.
2009).

2.3.3 Pré-tratamento de Dados

Esta é uma etapa muito importante no desenvolvimento de analisadores virtuais, pois
ird garantir que os dados sejam utilizados de maneira adequada nas etapas subsequentes.
A seta retornando para o bloco de Pré-tratamento de Dados na Figura 2.2 demonstra a
necessidade de um trabalho continuado neste sentido, sempre levando em conta que os
dados devem estar adequados para serem verdadeiramente Uteis ao modelo. Dentro dos
principais problemas a serem superados neste procedimento, esta a presenca de dados
faltantes e a deteccdo e substituicdo de “pontos-fora-da-curva”, os chamados outliers
(KADLEC et al. 2009).

2.3.3.1 Dados faltantes

SCHEFFER (2002) destaca que os dados faltantes ocorrem por diversos motivos, e na
area industrial costumam ocorrer por problemas na comunicacdo de sensores, devido a
compressdao no historiador, ou no hardware do historiador de dados. Desta forma, as
alternativas para resolver esse problema sao a exclusao de todo o grupo de dados referente
aquele instante, ou a atribuicdao de valores para substituicdo. No caso da atribuicdo de
valores, o autor sugere que as alternativas envolvem a utilizacdo da média aritmética,
mediana ou moda da variavel num intervalo de tempo préximo ao ponto faltante, a
realizacdo de regressdes, ou por fim a utilizagdes de outros algoritmos mais complexos.
Essa tomada de decisdao requer uma avaliacdo do impacto que uma ma substituicdao de
valores pode trazer, em compara¢ao com a perda de parte do volume de dados para o
trabalho, pela exclusdo dos dados faltantes.

2.3.3.2 Pontos-fora-da-curva (outliers)

A presenca de pontos-fora-da-curva, os outliers, segundo QIN (1997), ocorre devido a
falhas nos sensores, ma interpretacao dos resultados de analises de laboratdério e outros
disturbios desconhecidos no processo. O autor destaca que os outliers podem ser
significativos e representarem desvios reais no processo, mas também podem ndo ter
significado verdadeiro, sendo apenas erros de medi¢ao. Na pratica, estes pontos extremos
terao uma influéncia significativa no resultado do modelo, e por isso devem ser tratados
adequadamente.
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Os chamados outliers 6bvios sdo facilmente identificaveis, por representarem uma
situacao fisicamente impossivel, como, por exemplo, medi¢des de temperatura abaixo do
zero absoluto, ou valores de vazao com sinal negativo. Estes dados podem ser substituidos
pelo valor médio da varidvel em um pequeno intervalo de tempo, por valores maximos ou
minimos (o que ndo é usualmente feito, pelo fato de estes valores ndo serem facilmente
conhecidos), ou ainda trata-los como dados faltantes, cujo tratamento foi descrito na se¢ao
2.3.3.1 (QIN, 1997).

Os outliers nao ébvios, por outro lado, sdo mais dificilmente detectados, pois sdo dados
cujos significados sdao plausiveis se observados separadamente, mas na realidade
fisicamente impossiveis para aquele instante de tempo. Por exemplo, pressdao e vazao
devem ter uma correlagdo quadrdtica de acordo com os principios fisicos, mas um outlier
pode violar esta relagdo. De outra perspectiva, um enorme aumento de temperatura em
um curto intervalo de tempo, em um sistema cuja dinamica seja conhecidamente lenta,
certamente sera um outlier e por isso deve ser tratado como tal. O tratamento de outliers
nao dbvios se d4 da mesma maneira que com outliers ébvios (QIN, 1997).

2.3.4 Selegdo de Varidveis Secunddrias

A capacidade de um modelo matematico de representar fielmente um processo esta
fortemente ligada a escolha das varidveis secunddrias do processo a serem utilizadas na
construcdo do analisador. Segundo FACCHIN (2005), a utilizacdo de variaveis ndo-sensiveis
na elaboracao do modelo ird afetar negativamente o seu desempenho, sendo, portanto, a
etapa de selecdo de varidveis uma das etapas mais criticas no desenvolvimento de um
analisador virtual. FORTUNA et al. (2005) frisam que o desempenho de modelos ndo-
lineares, como Redes Neurais artificiais, é fortemente impactado pela utilizacdo de
variaveis inadequadas.

Para o caso do desenvolvimento de modelos fenomenolégicos, a selecao de variaveis
se torna relativamente simples, visto que a prépria dedu¢ao do modelo matematico traz
consigo o grupo de varidveis vinculadas ao conjunto de equagdes. Para modelos empiricos
ou semi-empiricos, entretanto, é a selecao de variaveis que ira delinear a forma do modelo
matemadtico, e para tal processo pode-se utilizar diversas técnicas. FACCHIN (2005) destaca
as seguintes estratégias para selecdo de variadveis:

e Algoritmos de busca exaustiva, nos quais se elaboram modelos contendo todas
as combinagdes de varidveis possiveis, comparando-os. Para um sistema com K
varidveis, e supondo que exista um termo independente para o modelo, o
numero de modelos gerados pelo método de busca exaustiva serd 2%, o que
gera um alto custo computacional para este método;

e Algoritmos sequenciais, nos quais se realizam diversas etapas de teste de
varidveis, com as variaveis sendo sequencialmente incluidas ou removidas do
modelo. Conhecidos como métodos stepwise, apresentam trés variacdes na
metodologia: pode-se adicionar ao modelo uma varidvel a cada etapa (selecao
por adicdo), partir-se com um modelo com todas as variaveis e remover uma
variavel de cada vez (selecdo por remocao), ou realizar um procedimento de
verificacdo contra redundancia das varidveis a cada nova variavel incluida no
modelo (stepwise regression). No caso da selecdo por adicdo, a cada etapa o
algoritmo testa o efeito da adicdo de cada uma das varidaveis ao modelo,
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mantendo aquela que ocasionar uma maior diminui¢cdo no erro de predicdo. O
procedimento se repete até que a adicdo de uma varidvel ndo cause uma
melhora significativa ao modelo. No stepwise com selecdo por remocgdo, o
procedimento é oposto: parte-se com o modelo com todas as varidveis
disponiveis e a cada etapa elimina-se do modelo a varidvel cuja auséncia nao
ocasionar uma piora no desempenho do modelo. J& na stepwise regression,
cada etapa consiste em uma seleg¢ao por adi¢ao seguida de uma seleg¢ao por
remogao, garantindo que sdao mantidos no modelo somente varidveis com
efeitos Unicos, sem redundancias;

« Algoritmos de busca aleatdria, nos quais se utilizam, por exemplo, métodos
baseados em algoritmos estocasticos. Nesta concepg¢do, um algoritmo de
otimizagao (p.ex. algoritmo genético) gera diversas combinagdes de variadveis,
as quais sao evoluidas ao longo das iteracgdes.

O procedimento para a sele¢do de varidveis se inicia com a separa¢do do grupo de
dados em, no minimo, dois subgrupos: um a ser utilizado para treinamento do modelo, ou
seja, para o desenvolvimento propriamente dito do modelo, e o outro para validagao do
modelo obtido. Assim, os dados de treinamento sao submetidos ao algoritmo escolhido e
avalia-se a correlagdo das varidveis de entrada com a variavel de resposta, mantendo-se no
grupo de dados apenas aquelas varidveis que apresentarem uma correlagcao significativa.
O grupo de dados de validacdo ndo é utilizado até que se obtenha um modelo, e, nas etapas
subsequentes, testa-se o modelo obtido com um grupo de dados novos para avaliar o seu
desempenho (KADLEC et al. 2009).

2.3.5 Selecdo, treinamento e validagdo do modelo

A etapa mais importante no desenvolvimento de um analisador virtual é, segundo
KADLEC et al. (2009), a da selecdo, treinamento e validagdo do modelo, pois ela serd
diretamente responsavel pelo desempenho do sistema. Os autores esclarecem que nao
existe uma maneira tedrica Unica para a determinac¢ao do tipo de modelo a ser utilizado, e
que esta escolha ird depender bastante das experiéncias prévias do desenvolvedor.
Comumente, inicia-se desenvolvendo um modelo mais simples, como uma regressao linear
multivaridvel, e gradualmente aumenta-se o nivel de complexidade do modelo para
avaliacdao da melhora da performance do analisador virtual, caso necessario.

KADLEC et al. (2009) expdem algumas metodologias a serem seguidas para a validacao
do modelo obtido, que irdo depender das caracteristicas do sistema modelado:

e Para os sistemas com um grande volume de dados, o desempenho dos modelos
desenvolvidos é avaliado com a utilizacdo da base de dados de validacao,
conforme descrito na secdo 2.3.4.

e Algumas unidades industriais ndo possibilitam a obtencdo de um grande
volume de dados. Nesses casos, é vantajoso utilizar alguma ferramenta
matematica para melhor aproveitamento dos dados disponiveis, como a
técnica de Validacao Cruzada. Outras técnicas de re-amostragem estatistica,
como Agregacao Bootstrap (bagging) e Boosting, criam de maneira aleatdria
grupos menores de dados, a partir da base de dados de processo. A validacao
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de cada um dos modelos obtidos é feita com um grupo de dados exclusivo,
comparando-se posteriormente os seus desempenhos.

As principais técnicas para avaliagdo do desempenho do modelo desenvolvido
envolvem a utilizacdo de indices de ajuste, usando a soma quadratica do erro (SSE) e a
distancia entre cada ponto e a média do conjunto de dados (Syy) para cdlculo do coeficiente
de determinag3do, comumente chamado de R?. Os modelos obtidos tem os seus indices
comparados, buscando-se aqueles que apresentam os menores valores de SSE e,
consequentemente, um valor de R? mais préximo de 1. As Equag¢des 2.1, 2.2 e 2.3
demonstram o cdlculo destes parametros (FACCHIN, 2005).

SSE = YN, (y; — 91)? (2.1)
Syy = XL (v — )2 (2.2)
R2=1-33E (2.3)

Syy

Onde y; sdo os valores gerados pelo modelo, ¥; os dados originais utilizados para
elaboragdo do modelo e y o valor médio do conjunto de dados originais.

Outra alternativa é a realizacdo de uma andlise visual dos resultados obtidos, na qual
se observa graficamente a diferenca entre os valores preditos e os valores corretos. Este
tipo de andlise ndo é indicado pelos autores, visto que ele esta sujeito a um julgamento
subjetivo do desenvolvedor do modelo (KADLEC et al. 2009).

Diversos autores aplicam métodos de agregacao para melhorar o desempenho geral do
analisador virtual desenvolvido. KUNCHEVA (2004) apresenta diversas variacbes de
métodos de agregacao, sendo que a ideia por tras de todos é a de se desenvolver mais de
um modelo matematico para o analisador virtual, e combinar as respostas obtidas em cada
um para chegar ao valor final de predicdo. GABRYS (2004) descreve diferentes formas de
realizar a combinacdao de modelos, e analisa em que sistemas é vantajoso utilizar essa
estratégia ao invés de um modelo Unico.

2.3.6  Manutengdo do Analisador Virtual

As correcdes do modelo fazem-se necessarias devido ao fato de as caracteristicas
inerentes ao processo variarem com o passar do tempo. Isto faz com que o processo
modifique-se com o tempo e o modelo perca precisao em sua capacidade de previsao,
apresentando uma diferenca entre o valor predito e o valor real. Assim, FACCHIN (2005)
afirma que se torna interessante que o modelo matematico passe por um processo
constante de adaptacdo, mantendo-se fiel ao processo, para garantir um alto grau de
confianga no analisador virtual.

KADLEC et al. (2009) destacam que essas variacbes podem ter causas distintas. O
primeiro grupo compreende as variacdes causadas por abrasdo nos elementos mecanicos
da planta industrial, o que leva a uma modificacdo das condi¢des de processo, como, por
exemplo, uma diminuicdo de vazao causada por desgaste de uma bomba. O outro grupo
refere-se a influéncias externas ao processo, como as variagdes climaticas, pureza das
matérias primas e desativacdo catalitica, e igualmente irdo impactar os parametros de
processo com o passar do tempo.
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A estratégia mais simples para correcdo de modelos consiste na adicdo de um bias
contendo a diferenga entre a varidvel predita e a variavel real, cujo valor é obtido por
analise laboratorial. Para sistemas com uma frequéncia alta de analises de laboratoério, essa
estratégia é bem favoravel e eficiente, porém no caso de um grande intervalo entre
anadlises, a adicdo de um bias pode prejudicar o desempenho do analisador virtual ao
acrescentar uma diferenca que pode ndo ser verdadeira. Outras estratégias, mais
sofisticadas, tratam de alterar os parametros do modelo a medida que os resultados de
anadlises laboratoriais sdo obtidos, ou seja, o modelo é constantemente modificado,
ajustando-se aos novos valores da varidvel de resposta. Destaca-se o uso de métodos de
Minimos Quadrados Recursivos, Filtro de Kalman Estendido e outros métodos que utilizam
janelas méveis para essa finalidade (FACCHIN, 2005).

2.4 Analisadores Virtuais e Otimizag¢dao na Industria de Alimentos

A industria de alimentos apresenta um enorme potencial para ferramentas
computacionais de engenharia, sendo possivel aplica-las desde o desenvolvimento de
projetos conceituais até a operacdo dos sistemas produtores. As diversas alternativas
oferecidas pelos computadores permitem que os processos tornem-se mais eficientes,
desenvolvendo-se as férmulas 6timas para producdo em larga escala, em um processo
projetado da maneira mais adequada e controlado de modo a otimizar a producdo.
Destaca-se o uso de recursos de Inteligéncia Artificial para essa ultima finalidade (HAVLIK
et al. 1989).

Algoritmos de otimizagdo compdem a principal ferramenta para melhorias no
processamento de alimentos. Uma otimizagao consiste na escolha da melhor alternativa,
dentre as possiveis, para de maneira eficiente e sistematica alcancar-se um fim desejado e
definido por uma funcdo objetiva. O uso da técnica de Modelagem de Superficies de
Resposta (RMS) é a principal ferramenta de otimizacdo na industria de alimentos, mas
atenta-se para o enorme potencial de métodos de otimizacdo baseados em modelos
rigorosos, que descrevem 0 processo com precisao e preveem variacdes temporais de
processo (BANGA et al. 2003).

Dentre os trabalhos envolvendo modelos rigorosos para otimizacao disponiveis na
literatura, existem diversos sobre a industria de alimentos. CHEN et al. (2001) utilizaram
modelos de Redes Neurais Artificiais para predicdao de variagdes de parametros de
qualidade do processo de secagem de mirtilo por osmose reversa, obtendo resultados
favoraveis na otimizacdo de cinco varidveis importantes para o processo em questao.
GOVAERTS et al. (1994) descreveram um sistema de secagem em um secador do tipo spray
dryer através de modelos dindmicos mecanisticos, implementando um controle do tipo
LQG com uso de dados amostrais para correcdo de bias, permitindo a otimizacdo do
controle do teor de umidade do pd. Apesar de esse trabalho ndo ter sido aplicado
diretamente a industria de alimentos, pode-se replicar a metodologia para processos de
secagem de alimentos em spray dryer, como é o caso da producdo de café soluvel, leite em
po e proteina de soja, visto que a modelagem desenvolvida restringiu-se aos fenémenos
de transferéncia de calor e massa envolvidos no secador.

EERIKAINEN et al. (1993) apresentam diversas aplicacdes do uso de légica Fuzzy e Redes
Neurais para otimizacdo de processos e desenvolvimento de analisadores virtuais na
industria de alimentos. Modelos de ldgicas Fuzzy sdo utilizados principalmente para
sistemas com informacdes vagas e incompletas, e a aplicacdo de Redes Neurais se da para
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sistemas nos quais ndo se possui um modelo matematico exato, valendo-se da capacidade
de aprendizado que estes modelos possuem. Destaca-se o uso de ldgicas Fuzzy nos
trabalhos de DOHNAL (1985) para a modelagem de um fermentador simples, FILEV et al.
(1985) para a simulacdo de bateladas de fermentacdo de etanol, NAKAMURA et al. (1985)
no controle da fermentac¢ao de acido glutamico e TURUNEN et al. (1985) na aplicagdo em
um processo continuo com biocatalisadores imobilizados (fermento invertase). Ja o uso de
Redes Neurais foi aplicado com sucesso por LINKO e ZHU (1992) na estimacao e predi¢ao
multiestdgio para controle de fermentagdo com glucoamilase e fermento natural na
producdo de paes, por CHTOUROU et al. (1993) no desenvolvimento de um controlador
para processos continuos de fermentagdo em tanques agitados e por SIMUTIS et al. (1993)
na estimacgao e predi¢ao da fermentac¢ao de alcool etilico na producdo de cerveja.

No ambito de analisadores virtuais, MONTAGUE et al. (1992) realizaram uma ampla
discussdao sobre o desenvolvimento destas ferramentas para uso em bioprocessos,
comparando o uso de modelos lineares adaptativos e modelos de Redes Neurais nao-
lineares. De maneira pratica, BRUWER et al. (2007) utilizaram os dados de um sensor
vibracional para predicdo em tempo real da textura de alimentos para lanches
industrializados (batatas fritas, biscoitos, etc.), aplicando a técnica de Minimos Quadrados
Parciais para a modelagem do problema e desenhando uma estratégia de controle
feedback para a varidvel de resposta. Ja LIN et al. (2009) desenvolveram um analisador
virtual para a viscosidade na corrente de alimentacdao de leite em um spray dryer,
correlacionando-a com os valores de densidade da corrente (medida em linha) para auxiliar
no controle do tamanho de particulas formadas na atomizacao na entrada do secador. Por
fim, OSORIO et al. (2008) inferiram a concentragao de etanol durante a destilagdao do vinho,
no processo de producdo da bebida “Pisco”. Os autores relacionaram quatro medicdes de
temperatura no destilador, obtendo um bom modelo para o analisador virtual e assim
eliminando a necessidade de sensores fisicos de etanol no processo.
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3 Caso de Estudo e Metodologia

Este capitulo é dividido em duas se¢bes, sendo a primeira dedicada a descrever a planta
industrial produtora de proteina de soja isolada. Detalhou-se a parte do processo que
envolve a necessidade do conhecimento do Teor de Sélidos, para o qual este trabalho
objetiva a utilizacdo de um analisador virtual. Na sequéncia, a segunda seg¢do descreve a
metodologia utilizada no desenvolvimento do analisador virtual, detalhando a
implementac¢ao da estratégia descrita no Capitulo 2, bem como explicando as técnicas de
modelagem de Regressdo Linear Multivaridvel e Redes Neurais Artificiais utilizadas nos
modelos elaborados.

3.1 Caso de Estudo — Descricao da Unidade Industrial

O grdo de soja é composto, em base seca, por cerca de 40% de proteina, 20% de éleo,
5% de minerais, também chamados de cinzas, e 35% de carboidratos, sendo que
aproximadamente 5% destes sao referentes a fibras (LIN, 1997).

O processo de producdo de proteina de soja isolada na industria comeca com o
recebimento da soja, preparacao dos graos e processo de extracao do 6leo, a partir do qual
se obtém o farelo de soja, caracterizado por apresentar no maximo 2% de dleo em sua
composi¢do e um alto teor de proteinas e carboidratos. O farelo de soja é moido e produz-
se a farinha de soja, que é processada na planta produtora de proteina de soja isolada.

As substancias que compdem a farinha de soja apresentam diferentes faixas de
solubilidade em &agua, de acordo com o pH do meio: a maior parte dos carboidratos de
cadeias curtas (agucares) é solivel em meios acidos e basicos; as proteinas apresentam um
ponto isoelétrico entre 4 e 5,5, tornando-se insollveis neste intervalo de pH; a fracdo de
fibras, por sua vez, é insolivel em solugdes com pH acima de 3 (SGARBIERI, 1996). Assim, o
processo de producao de proteina isolada de soja consiste fundamentalmente em
alteragdes de pH do meio, com o intuito de solubilizar ou insolubilizar diferentes fra¢des
da farinha de soja, para que seja possivel a separa¢ao por meios fisicos das fases sélida,
contendo as moléculas insollveis naquela etapa, e liquida, contendo as moléculas soluveis.
Usualmente, utilizam-se centrifugas continuas para a separacgao das fases.

O processo é separado em trés secOes: etapa Umida, etapa de neutralizacdo e
aditivacdo e etapa de secagem. A etapa Umida, ilustrada na Figura 3.1, comeca com a
extragdo das proteinas e carboidratos da farinha de soja em meio alcalino, obtendo-se o
chamado licor alcalino na fase soltvel e a fibra de soja na fase sélida. O licor alcalino (rico
em proteinas) é a fracdo de interesse e é direcionado para a etapa seguinte, chamada de
precipitacdo acida. Nesta etapa, o licor é acidificado para que as proteinas se tornem
insoluveis e precipitem para a fase sdlida, chamada pasta acida, e os carboidratos
mantenham-se na fase liquida, constituindo o soro acido, efluente do processo. A pasta
acida é direcionada para tanques pulmdo, a partir dos quais se alimenta a etapa de
neutralizacdo e aditivacdo do processo.



14  Desenvolvimento de um Analisador Virtual de Teor de Sélidos no Processamento de
Proteina Isolada de Soja

AGUA ) l SORO ACIDO

|

ETAPA LICOR ETAPA p
EEEE—— )
| FARINHA DE SOJA>—> ALCALINA ALCALINO ACIDA PASTA ACIDA

|

» FIBRA DE SOJA

U

Figura 3.1: Esquema simplificado da etapa Umida do processo.

A etapa de neutralizacdo e aditivacdo é responsdvel por conferir a maioria das
propriedades fisico-quimicas do produto final. As diferentes classes de produto devem ser
neutralizadas em pHs diferentes e receber os aditivos (minerais e enzimas) de acordo com
a sua aplicacdo final nos alimentos, sendo que um dos parametros de maior importancia
para controle deste processo é o teor de sdlidos no vaso de diluicdo, na etapa de
neutralizacdo e aditivacdo. Este parametro de processo possibilita um calculo exato da
guantidade de produto em base seca, permitindo que a dosagem de quimicos seja feita de
maneira precisa durante a aditivacdo, o que ird impactar em um melhor controle das
caracteristicas finais do produto. Apds a aditivacdo, a suspensdo passa por um tratamento
térmico para eliminacdo de micro-organismos e é armazenado em uma camara Flash, de
onde é bombeado por bombas de alta pressdo para um secador do tipo Spray Dryer. O teor
de sdélidos também é responsavel, juntamente com a sua viscosidade, por garantir uma
atomiza¢do adequada na entrada do secador, formando goticulas de diametros ideais e
levando a uma secagem adequada. Esta etapa do processo € ilustrada na Figura 3.2 de uma
maneira simplificada, mas com detalhes sobre o controle do teor de sélidos no VD.
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Figura 3.2: Fluxograma simplificado das etapas finais do processo.
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O teor de sélidos é controlado no processo atual através da adicao de dgua em um vaso
de diluicdo, tendo como base os valores de teores de soélidos da pasta proteica na entrada
da etapa de neutralizagdo (TS;) e apds o vaso de diluigdo (TS,), obtidos através de
medi¢Oes laboratoriais realizadas de hora em hora. O valor TS; é utilizado para controle do
tipo feedforward através do controlador AIC02, somando-se ao valor obtido através do
FICO3, que recebe o valor de vazdo de agua como varidvel de processo e o compara com o
setpoint cascata obtido pelo controlador AlIC04, que utiliza o dado TS,. Vale destacar que
os dois controladores de teor de sélidos (AIC02 e AIC0O4) utilizam o valor de vazao de pasta
na alimentacdo da etapa de neutralizagao (FITO1), bem como o setpoint de teor de sélidos
inserido pelo operador para o determinado produto.

Grande imprecisdo é conferida ao teor de sélidos T'S,, entre as medicdes de laboratério,
visto que, durante este intervalo, qualquer disturbio na etapa Umida ira alterar a qualidade
de separacdo da pasta proteica, modificando os valores reais de teor de sélidos na
alimentacdo da etapa de neutralizacdo, os quais ndao sao considerados pela malha de
controle de dosagem de agua de diluigdo.

Este trabalho pretende oferecer condi¢bes para identificagdo em tempo real dos
disturbios de processo, utilizando para isso uma inferéncia do Teor de Sélidos (TS,) obtida
por um analisador virtual nos controladores da etapa de neutralizagao, a ser corroborada
pelos dados obtidos por medi¢Ges de laboratdrio. Esta estratégia ird conferir maior rapidez
na identificacdo de variacdes de processo e consequentemente permitird um maior
controle do parametro de Teor de Sdélidos na etapa de neutralizacdo e aditivacao,
garantindo uma boa atomizacdo do produto na alimentacdo do secador.

3.2 Desenvolvimento do analisador virtual

O desenvolvimento do analisador virtual foi realizado seguindo o procedimento
sugerido por KADLEC et al. (2009), apresentado no Capitulo de Revisdo Bibliografica. Nesta
se¢do, serao descritas as metodologias utilizadas para implementacao de tal analisador.

3.2.1 Aaquisi¢do de Dados de Processo

A primeira etapa consistiu na obtencdo de dados operacionais do processo, tanto das
variaveis medidas por instrumentos nos pontos préximos ao Vaso de Diluicdo (VD), quanto
da variavel de resposta, o Teor de Sélidos do produto (TS), cujo valor é obtido por andlise
laboratorial. Os dados de processo coletados envolveram, além do Teor de Sélidos, as
seguintes varidaveis medidas por sensores: temperatura no VD (Tp), massa especifica na
saida do VD (pyp), nivel de um tanque pulmao intermediario (Lrp), temperatura do
tratamento térmico (Tyr), temperatura na Camara Flash (T¢fg), viscosidade na Camara
Flash (ucr), massa especifica na Camara Flash (pcr), pressdao na Camara Flash (P;r) e nivel
da Camara Flash (L.f). Essas varidveis foram selecionadas primeiramente por acreditar-se
que, dentre as medig¢des disponiveis, sdo as de maior relevancia para o Teor de Sélidos do
produto na etapa de neutralizacdo.

Conforme mencionado no Capitulo 2, inicialmente é necessario realizar uma inspecao
nos dados disponiveis, identificando os estados estaciondrios do processo e tentando
encontrar potenciais problemas na utilizacdo dos dados no desenvolvimento do trabalho.
Visto que a unidade em questdo lida com material organico (soja) com fins de consumo
humano, as campanhas de producdo sao relativamente curtas, de cerca de trés dias, com
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parada do processo para limpeza das instalacdes ao final da campanha. Para a coleta de
dados, portanto, foi necessario identificar os momentos de partida e parada da planta,
garantindo-se que a informacdo adquirida representasse somente o processo em estado
estaciondrio, durante o periodo da campanha no qual o processo é estavel. Assim, foram
eliminados os dados referentes as primeiras 4 horas e as 4 ultimas horas de cada
campanha. Além disso, procurou-se por disturbios relevantes no processo, que desviassem
o processo de um estado estaciondrio. Através de uma identificagdo qualitativa destes
desvios, foram eliminados os dados discrepantes.

Os dados das varidveis de processo medidas por sensores foram coletados através do
historiador de dados de processo Aspen InfoPlus.21, utilizando-se do plugin da ferramenta
para o Microsoft Excel. Este plugin permite que o intervalo de aquisicdo dos dados seja
definido pelo usudrio, bem como o regime de coleta de dados — os valores exportados para
o Microsoft Excel podem ser interpolados para o instante de tempo exato a partir dos
dados disponiveis mais préximos ao instante em questao, ou os valores exportados podem
representar a média do intervalo de aquisicao de dados definido pelo usuario. Ja os valores
de Teor de Sélidos ndo estdo disponiveis no historiador de dados, sendo apenas registrados
pela operacdao em planilhas fisicas de controle de processo - sdo obtidos de hora em hora
e representam a medicdo realizada no instante da coleta de amostra para andlise. Por
conseguinte, apenas os dados do historiador referentes aos instantes de tempo nos quais
as amostras sdo coletadas para andlise sdo validos para utilizacdo no trabalho, ja que sdo
0s momentos que apresentam a totalidade de informacdes sobre o processo. Assim,
decidiu-se pela coleta de dados do historiador com um intervalo curto de tempo — a cada
1 minuto — no regime de coleta de valores médios, e posteriormente realizou-se o
cruzamento dos dados com os valores das medicdes realizadas em laboratdrio, mantendo-
se apenas os instantes de tempo que contivessem informacdes sobre todas as varidveis do
processo. Os instantes para os quais ndo haviam medicdes de Teor de Sélidos (59 pontos a
cada 60 adquiridos) foram descartados, por ndo apresentarem utilidade para esse trabalho.

3.2.2 Pré-tratamento de dados

O pré-tratamento de dados foi realizado com os dados de processo exportados para o
Microsoft Excel®. O principal objetivo desta etapa foi a identificacdo de outliers, além da
percepc¢do de dados faltantes. Conforme a bibliografia indica, existem duas alternativas
para tratamento destes dados: eliminacdo dos dados ou substituicao por valores médios.
Tendo em vista que os dados utilizados no trabalho representavam um instante do
processo a cada hora, foi decidido eliminar o conjunto de dados de qualquer instante no
qgual alguma das varidveis apresentasse a caracteristica de outlier ou estivesse faltando,
pois a sua substituicdo muitas vezes nado seria confidvel ou até mesmo possivel (no caso do
Teor de Sélidos).

3.2.3 Segmentacdo da base de dados

A partir deste ponto, foi utilizado o software Matlab 7.8.0 (R2009a) para o
desenvolvimento do trabalho. Nesta etapa, segmentaram-se os dados em dois grupos —um
para treinamento do modelo e outro para validagdo, conforme indicado pela bibliografia
(KADLEC et al. 2009). Para tal, utilizou-se a fungao dividerand do Matlab, que realiza uma
selecdo aleatdria dos dados e os agrupa em até trés novas matrizes. Optou-se por
segmentar os dados em apenas dois grupos, sendo que 80% foram destinados aos dados
de treinamento e 20% aos dados de validagao.
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3.2.4 Selegdo de varidveis secunddrias

A selecdo das varidveis secundarias foi realizada utilizando-se um algoritmo sequencial
do tipo stepwise regression. Para isto, utilizou-se a fun¢do stepwise, do Statistics and
Machine Learning Toolbox do Matlab, que executa o algoritmo e apresenta os resultados
em uma interface amigavel, permitindo a facil interpretacdo dos resultados. A cada etapa,
uma nova varidvel é adicionada ao modelo, sendo que o algoritmo testa as varidveis e
seleciona aquela cujo impacto é o maior no sentido de diminui¢cdo do erro do modelo em
relacdo a varidvel de resposta. Posteriormente, o algoritmo realiza uma selecdo por
remogao, analisando a possivel exclusao de uma variavel redundante do modelo. A selegdo
de variaveis foi realizada com os dados de treinamento previamente separados (80% do
total).

3.2.5 Desenvolvimento, validacdo e selegcdo do modelo

Seguindo a metodologia proposta por KADLEC et al. (2009), em um primeiro momento
procedeu-se o desenvolvimento de um modelo mais simples, utilizando para isso uma
Regressao Linear Multivaridvel, seguindo pela elaboracdo de uma Rede Neural Artificial,
gerando um modelo nao-linear de mais alta complexidade. Destaca-se que o
desenvolvimento de todos os modelos foi feito utilizando-se a mesma base de dados —
aquela destinada previamente para este fim. A validacao de todos os modelos foi realizada
com os dados restantes, e a comparacao foi feita analisando-se os valores dos coeficientes
de determinacdo R? dos valores de resposta gerados pelo modelo em comparacio com os
valores reais da varidvel de resposta. Foram elaborados modelos com mais de um grupo de
variaveis secunddrias, a fim de analisar e validar os resultados gerados pelo algoritmo step
wise previamente descrito.

As caracteristicas de cada modelo, bem como a metodologia utilizada para os seus
desenvolvimentos serdo descrita na sequéncia.

3.2.5.1 Regressdo Linear Multivaridvel (MLR)

GELADI & KOWALSKI (1986) descrevem o problema de uma regressdao linear
multivaridvel da seguinte forma: as medicGes realizadas no sistema geram um grupo de
m variaveis independentes Xj (=1,2,..,m) e uma varidvel dependente y, também
chamada de varidvel de resposta. O objetivo é obter uma relagao de primeira-ordem entre
essas variaveis, o que pode ser expresso matematicamente da seguinte maneira:

y = b0+ b1x1+b2x2 +b3X3 ++bmxm+e (31)

onde b, é o termo independente, b; sdo os coeficientes lineares das variaveis
independentes x;, e e € o residuo, ou erro. A expressdo também pode ser escrita na sua
forma condensada:

y=bo+XjLibjx; te (3.2)
Vetorialmente, o problema se da pela seguinte expressao:

y=x'b+e (3.3)
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onde y é um escalar, x' é o vetor transposto das variaveis independentes (sendo x, = 1),
b é um vetor coluna (sendo b, o termo independente), e e é um escalar.

Entretanto, essas expressdes descrevem a relacdo entre a varidvel de resposta e as
varidveis independentes para somente uma amostra de dados, o que pode ser interpretado
como um instante do tempo. Para um grupo de dados que contenha n amostras, ou
instantes, o problema torna-se matricial e precisa-se relacionar as varidveis de resposta y;
(i=12,..,n), que compdem o vetor coluna y, com as mesmas m variaveis
independentes x; ;, que agora estardo representadas em uma matriz X composta por n
linhas, referentes ao niumero de amostras, e m colunas, referentes ao nimero de varidveis
independentes. O vetor coluna b engloba os coeficientes da regressao, e o vetor coluna e,
os residuos.

y=Xb+e (3.4)

O vetor de residuos, portanto, serd expresso pela diferenca entre as varidveis de
resposta y e os resultados obtidos pelo produto entre as varidveis independentes X e os
seus respectivos coeficientes de regressao b:

e=y—Xb (3.5)

A Figura 3.3 facilita o entendimento do problema matricial:

1 m 1 1

y| = X X + e
m

n n n

Figura 3.3: Representacdo grafica de um problema MLR (Adaptado de GELADI &
KOWALSKI, 1986).

GELADI & KOWALSKI (1986) ainda destacam trés situacdes que podem ocorrer durante
a aplicacdo do método MLR, dependendo do nimero de amostras (n) e do nimero de
variaveis independentes (m):

e m > n: Existem mais varidveis independentes do que amostras. Neste caso,
haverd um numero infinito de solucées para o vetor b que se adequam a
equacdo, o que ndo é desejado.

e m = n: O numero de varidveis independentes e amostras é igual. Na pratica,
essa situacdo dificilmente sera encontrada, mas ela fornece uma solucdo Unica
para b, desde que a matriz X ndo seja posto-deficiente. A consequéncia disso é
gue o vetor de erro e é zerado, ou seja:

e=y—X.b=0 (3.6)

e m < n: Existem mais amostras do que varidveis independentes, o que faz com
qgue exista mais de uma solucdo para b. A solucdo do problema é obtida ao
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minimizar-se o vetor de erros e, o que normalmente é feito utilizando-se o
Método de Minimos Quadrados, cuja solucdo é obtida pela Equacao 3.7.

b=XX)"X"y (3.7)

Potencialmente, a inversa (X'X)~! pode n3o existir, o que da origem ao
problema conhecido como colinearidade, determinante zero ou de
singularidade.

Para o presente trabalho, o problema localizou-se no caso em quem < n, dado o
grande volume de amostras (n) frente ao baixo numero de varidveis (m). O
desenvolvimento do modelo foi realizado em Matlab utilizando o Método de Minimos
Quadrados.

Primeiramente, selecionaram-se as varidveis independentes da base de dados a serem
utilizadas no modelo (Xt), baseado no estudo prévio da selecdo de varidveis. Deve-se
organizar os dados de modo a se obter uma matriz U com todas as variaveis independentes
selecionadas (Xt), bem como uma coluna extra para ajuste dos termos independentes, ndo
atrelados a nenhuma varidvel. Inseriu-se, portanto, uma coluna preenchida por valores
unitarios na primeira coluna da matriz U para esta finalidade. O vetor yt compreendeu as
varidveis de resposta, e o vetor b os coeficientes de regressdo. Com o operador “\”,
ajustaram-se os coeficientes de regressao e permitiu-se calcular os valores preditos pelo
modelo com os dados de treinamento (yCalc). A comparagdo com os valores reais da
variavel de resposta foi feita pela geracdao de um grafico comparando-as, e pela andlise do
valor de R? do mesmo.

Posteriormente, realizou-se a valida¢cdo do modelo gerado, utilizando a base de dados
destinados para este fim (xv e yv). Procedeu-se da mesma maneira que anteriormente,
desta vez utilizando os coeficientes gerados previamente (b) para geracdo dos dados de
resposta de validacao (yVal).

Este procedimento foi realizado para trés grupos de varidveis secunddrias, a serem
mostrados no Capitulo 4 (Resultados e Discussdes).

3.2.5.2 Redes-neurais artificiais (ANN)

Diferentemente da técnica MLR, as Redes Neurais artificiais sao modelos ndo-lineares
de relativa complexidade, cuja estrutura tenta imitar a funcionalidade do cérebro humano.
QIN (1997) destaca a grande utilidade de Redes Neurais para a modelagem de sistemas
industriais e consequente aplicacao para controle de processos, sendo amplamente aceitas
na industria de processos devido ao seu excelente custo-beneficio, ndo-linearidade e o fato
de serem desenvolvidas a partir de uma andlise de dados.

WILLIS et al. (1992) afirmam que, embora inUmeras arquiteturas de Redes Neurais
tenham sido propostas, a Rede Neural artificial do tipo feed-forward (FANN) é a mais
utilizada para a modelagem de processos. HORNIK et al. (1989) e CYBENKO (1989)
provaram que uma FANN é capaz de modelar qualquer funcdo continua de maneira
satisfatoria. Em virtude dos pontos expostos acima, este trabalho focou nas Redes Neurais
FANN, ja que o objetivo de sua aplicacdo é para a industria de processos.
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Uma FANN é composta por diversos neurbnios, também chamados de néds, que sdo
organizados nas camadas que fazem parte da Rede Neural. Os neurbnios se comunicam
para transferéncia de dados, de acordo com a maneira com que a FANN for treinada, e
tornam-se capazes de contornar a ndo-linearidade do sistema através desta comunicacao
neuronal. A Figura 3.4 mostra a estrutura tipica de uma rede do tipo FANN:

— o —
L1 [ L
Entradas ° Saidas
darede — 3 ° [ » darede
(u) . (v)
[ ]
e ° —>
Camada Camada Camada Camada
de interna interna de
entrada 1 n saida

Figura 3.4: Estrutura de uma FANN (Adaptado de WILLIS et al., 1992)

De maneira sucinta, o mapeamento realizado por uma Rede Neural do tipo FANN com
duas camadas internas é demonstrado por WILLIS et al. (1992), da seguinte maneira: sejam
u(t) e y(t), respectivamente, os dados de entrada e de saida do sistema. Por defini¢do, a
transformacgao funcional em cada camada da Rede Neural, J;, pode ser representada pela
combinacdo de uma transformacdo afim, dado pela soma ponderada das entradas para a
camada posterior, W;, com um mapeamento ndo-linear, geralmente utilizando-se a fungao
sigmoidal, S. Sendo h, e h,, respectivamente, os vetores de saida da primeira e segunda
camadas internas da Rede Neural, y o vetor de saidas da rede e “.” o operador de
montagem, o equacionamento do problema é dado a seguir.

hy = J (u(®), y(t — 1)) = S. W, (u(®), y(t — 1)) (3.8)
hy = J, (R (D) = S. W, (hy (D), (3.9)
y(@®) = Jo(h2 (D) = S.Wy(ho (D)) (3.10)

Uma aproximacdo para o mapeamento nao-linear desta FANN é dado por:

y(&) = Jo.J2-J1 (u(t), y(t — 1)) (3.11)

O desenvolvimento de uma rede do tipo FANN comeca com a definicdo da sua
estrutura. Segundo a convencdo definida por BREMMERMANN & ANDERSON (1989), uma
FANN com quatro neurdnios na camada de entrada, duas camadas internas com,
respectivamente, sete e cinco neurbnios, e um neurbnio na camada de saida, ird ser
identificada como uma rede (4-7-5-1).

Apds definida a estrutura da FANN, a Rede Neural deve ser treinada com os dados de
treinamento (previamente segmentados) de entrada e saida, com os dados sendo
propagados pela rede de modo a ajustar os pesos internos de cada neur6nio em cada
camada. O procedimento é realizado objetivando-se minimizar o erro quadratico entre a
saida obtida pela Rede Neural e o valor da varidvel de resposta original, sendo possivel a
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utilizacdo de diversos algoritmos de otimizacdo para tal tarefa. Com o modelo obtido, a
Rede Neural é validada através da utilizagdo dos dados de validagdao (WILLIS et al., 1992).

O desenvolvimento das FANNs foi realizado em Matlab, utilizando-se dos recursos da
interface nntool, disponivel para elaboracdo e treinamento de Redes Neurais. A criagdo de
uma FANN foi realizada utilizando-se a funcao newff, utilizando-se as variaveis de entrada
pré-selecionadas (Xt) e as varidveis de resposta (yt), chamadas de varidveis-alvo no
contexto de Redes Neurais. O treinamento da rede foi realizado de maneira iterativa até
50 épocas (iteragdes), utilizando para isso a func¢do train com o algoritmo de otimizagao de
Levenberg-Marquardt, cuja sequéncia iterativa realiza o ajuste dos parametros de cada
neurdnio. Apds o treinamento da Rede Neural, procedeu-se a utilizagdo do modelo nao-
linear com os dados de treinamento, obtendo-se as varidveis de resposta do modelo (yCalc)
através da fungao sim. Analisou-se o desempenho da rede desenvolvida através do grafico
de yCalc e yt e da anélise do valor de R? do mesmo.

As Redes Neurais foram desenvolvidas com apenas uma camada interna. Visto que as
Redes Neurais apresentam um comportamento ndo-linear, é necessario que o seu
treinamento se dé de forma adequada para que o seu desempenho seja satisfatorio.
Optou-se pela realizacdo de repeticbes dos treinamentos, variando-se o numero de
iteragdes (i) em 20, 50 e 100 vezes na etapa de treinamento, posteriormente analisando-
se o efeito deste parametro na convergéncia do treinamento das Redes Neurais. Na
sequéncia, validou-se a Rede Neural através da utilizacdo dos dados previamente
destinados para este fim (Xv e yv). Para tal, utilizou-se a rede FANN com os dados de
validacdo para geragdo de novas varidveis de respostas (yVal) e comparou-se com os dados
yv. Este procedimento foi realizado com os mesmo trés conjuntos de entrada utilizados nos
modelos MLR, a fim de analisar-se o efeito destas varidveis na capacidade de predicdo com
modelos ndo-lineares.

Com a escolha do grupo de varidveis e definicdo do numero de iteragdes mais
adequados para utilizacdo na FANN, analisou-se o impacto do nimero de neurbnios na
camada interna da Rede Neural, variando o mesmo de 1 até 20 neurbnios. Devido a
inicializacao randoémica dos seus parametros, a Rede Neural pode nao convergir sempre
para o mesmo resultado durante o seu treinamento. Assim, o procedimento se deu pela
inicializacao de 100 Redes Neurais para cada numero determinado de neurdnios, com o
treinamento das mesmas ocorrendo até 50 épocas. As redes de melhor desempenho, para
cada numero de neurbnios, foram salvas e comparadas, permitindo a avaliagdao da
influéncia da estrutura da FANN no seu desempenho.
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4 Resultados e Discussoes

Os dados coletados, descritos no Capitulo 3, foram organizados em uma matriz no
software Matlab, com as varidveis independentes descritas nas Tabela 4.1, as quais serao
subsequentemente mencionadas pela sua posi¢cdo na matriz (X;).

Tabela 4.1: Dados coletados e sua organizagao no Matlab

Descrigao Simbolo Posicao
Massa Especifica Vaso de Diluigdo Pvp X,
Temperatura Vaso de Diluicao Typ X5
Nivel Tanque Pulmao Lrp X3
Temperatura Tratamento Térmico Trr X,
Temperatura Camara Flash Tcr X5
Pressdo Camara Flash Pcr X
Nivel Camara Flash Lcr X,
Viscosidade Camara Flash UcF Xg
Massa Especifica Camara Flash PcF Xo

4.1 Pré tratamento de dados

Conforme descrito na metodologia, foi decidido pela elimina¢do de outliers e dados
faltantes. Para as variaveis obtidas por sensores, vale destacar a eliminag¢do de grupos de
dados devido a identificacdo de outliers ébvios nos dados de massa especifica: alguns
pontos apresentavam valores menores do que a massa especifica da agua pura (1000
kg/m3), o que se mostra impossivel considerando que o produto é composto por uma
mistura de agua e proteina de soja, cuja massa especifica é, pelo histdrico da planta e
experiéncia da operagao, sempre maior do que a da agua pura. Além destes, os demais
outliers encontrados foram do tipo nao-6bvios, destacando-se pontos com valores de
viscosidade muito baixa (na faixa de até 20 cP) que contrariavam o resto dos valores (a
partir de 40 cP).

Para os dados de teor de sdlidos, cujos valores sdo obtidos por andlises laboratoriais, a
identificacdo de outliers foi realizada de maneira qualitativa, ndo havendo uma métrica
para decisdo do que era uma variacdo de processo e o0 que era um possivel desvio de
resultado na analise laboratorial. Consultou-se a operacdo da planta para auxilio nesta
identificacdo, levando em conta basicamente a experiéncia dos operadores acerca dos
pontos destoantes.
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Originalmente, haviam sido coletados 401 pontos de processo, ja se descartando os
pontos faltantes. Apds o pré-tratamento de dados e andlise de outliers, foram mantidos
371 pontos, representando uma eliminacao de 7,5% dos pontos adquiridos. A partir dos
dados restantes, foi realizada a segmentacdo de dados em dados para treinamento (80%)
e validagdo (20%), correspondendo a, respectivamente, 302 e 69 pontos de processo.

4.2 Selecao de variaveis

O resultado da selecdo de variaveis pela funcao stepwise no Matlab é apresentado em
uma interface amigdvel, na qual o usudrio pode acompanhar cada etapa do algoritmo,
atentando para o efeito da variavel acrescentada ao modelo. O erro do modelo vai sendo
diminuido a medida que mais varidveis sdo acrescentadas, até chegar ao ponto em que o
acréscimo de varidveis ndo melhora o desempenho do modelo.

Para o trabalho proposto, o modelo apresentou um aumento significativo no seu
desempenho até a 62 etapa do algoritmo, ponto no qual 5 varidveis constam no modelo (a
12 etapa considera o modelo com apenas um coeficiente independente). As varidveis
adicionadas ao modelo até este ponto, conforme indicado pelo ponto azul ao lado das
mesmas na Figura 4.1, foram X, X,, X,, X5 e Xg, e o algoritmo apresentou um valor de R?
de 0,9244.

Coefficients with Error Bars Coeff. t-stat p-val
®1 S 1 0.292878 25.9584 0.0000_~| Next step:
b e ] 0.116135 27.0335 0.0000 Move XE in
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X4 0 { -0.00400195 -0.9823  0.3267
pial Q |1 -0.0280541 -3.0097 0.0028 r Al Steps
bl & 1.66453 4.6066 0.0000]
X7 o 0.00679714 2.9360 0.0036
#B ? ; ; ; , 1 0.000731437  0.6306 0.5288‘;‘ Export ...
0 05 1 1.5
Intercept = -290.214 R-square = 0924419 F =724 066
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Figura 4.1: Resultado da selegao de varidveis até a 62 etapa do algoritmo stepwise

A partir deste ponto, a adicdo de mais duas varidveis (X, e Xg), melhorou o resultado
de R? até chegar a 0,9336. Por este motivo, decidiu-se elaborar modelos com os dois
diferentes grupos de variaveis, a fim de analisar se o incremento destas varidveis extras
poderia ter um impacto significativo nos modelos criados.

No inicio do trabalho, com uma base de dados diferente, a qual ndo se havia submetido
um pré-tratamento de dados adequado, realizou-se o mesmo procedimento de selecdo de
variaveis pelo algoritmo stepwise. Neste momento, o resultado da analise indicou a
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utilizagdo das variaveis X;, X5, X4, X6, Xg € X9 para obtencao de um modelo linear de bom
desempenho. Apesar de ter se decidido abandonar a base de dados por ela ndo se adequar
ao requerido para o trabalho, resolveu-se pela analise do grupo de varidveis gerado nesta
analise, visto que a Unica diferenca em relacdo ao grupo de varidveis gerado pelo stepwise
na base de dados utilizada é a auséncia da varidvel Xs.

4.3 Modelo de Regressao Linear Multivariavel (MLR)

A Tabela 4.2 apresenta os valores de R? na comparac3o entre os valores dos dados de
treinamento calculados pelos modelos MLR desenvolvidos e os valores das varidveis de
resposta medidos em laboratdrio, além de implementar a denominagdo daqui em diante
usada para os grupos de variaveis.

Tabela 4.2: Valores de R? encontrados no desenvolvimento de modelos MLR.

Grupo Variaveis R?
A Xy, Xy, Xo, X € Xg 0,9244
B Xy, Xy, Xo, Xs, X, Xg © Xo 0,9336
C Xy, Xy, Xo, Xe, X € Xo 0,9330

O aumento do nimero de varidveis aumentou sensivelmente o valor de R?. Os
resultados utilizando os modelos desenvolvidos com os dados de validagdo, no entanto,
ndo seguiram este padrao, pois o aumento do numero de variaveis ndo causou um maior
valor de R? do modelo. A Figura 4.2 apresenta a comparacdo entre os resultados dos trés
modelos aplicados aos dados de validacdo, em relacdo aos resultados das medicOes de
laboratério, ou seja, os valores que o modelo buscava atingir. A reta y=x serve como guia
para a anadlise do gréfico, pois quanto mais proximo o ponto estiver da mesma, mais
préximo o valor calculado (y) estara do valor de laboratério (x), e por consequéncia melhor
é o desempenho do modelo.
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Desempenho dos modelos MLR
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Figura 4.2: Validagdao dos modelos MLR.

A andlise do gréfico permite verificar que os trés modelos apresentaram resultados
relativamente préximos aqueles das analises laboratoriais. Ao se compararem os valores
de R?, o grupo C apresenta o valor mais alto (0,9045) em comparagdo com 0,8871 para o
Grupo A e 0,9017 para o Grupo B. Assim, pode-se dizer que o Grupo C de variaveis,
composto por pyp, Typ, Trr, Pcr, Ucr © Pcr apresentou o melhor desempenho em um
modelo MLR e seria o indicado para o desenvolvimento de um analisador virtual baseado
neste tipo de modelagem. Este modelo é expresso pela Equagdo 4.1:

TS = —296,6263 + 0,2669p,p + 0,1047T,, — 0,0001 Ty + 1,6687P,r — 0,00024¢ + 0,0299p.7 (4.1)

Ao calcular-se a diferenca entre os valores preditos pelo modelo e os resultados de
laboratério, chegou-se a um erro absoluto médio de 0,22 pontos percentuais de teor de
sélidos, equivalente a um erro relativo de 1,46%. Sob o ponto de vista de aplicagao na
planta real, o modelo apresenta uma boa performance com os dados histéricos, levando-
se a concluir que a sua implementacado tem grandes chances de resultar em um analisador
virtual confidvel para controle do processo.

Com o objetivo de compreender o modelo criado e as varidveis que o compdem, foi
realizada uma analise do impacto que cada uma destas tem no resultado final de Teor de
Sélidos gerado pelo modelo. Foram calculados os valores médios da base de dados para
cada uma das varidveis, multiplicando-se estes valores pelo respectivo coeficiente do
modelo: os resultados desta multiplicacdo correspondem a contribuicdao que cada variavel
tem no resultado calculado. Assim permite-se comparar a ordem de grandeza e a
importancia de cada varidavel no modelo desenvolvido. Os dados gerados estdo
apresentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Analise do impacto das variaveis no modelo MLR.

. T T P u p
Variavel Pvp VD TT CF CF CF
v (ke/m®)  (°C) (°C)  (bara)  (cP)  (kg/m?)
Valor
L. 1037,8 32,2 140,0 0,6 54,3 1017,5
médio
Coeficiente 0,2669 0,1047 -0,0001 1,6687 0,0002 0,0299




26  Desenvolvimento de um Analisador Virtual de Teor de Sélidos no Processamento de
Proteina Isolada de Soja

Impacto 276,99 3,37 -0,01 0,95 0,01 30,42

Percebe-se que o maior impacto no modelo para inferéncia do Teor de Sélidos do
produto se da pelas variaveis pyp e pcr, 0 que é bem coerente considerando-se que a
massa especifica é diretamente relacionada com a propor¢do entre solvente (dgua) e o
produto sélido. Além disso, a ordem de grandeza do valor gerado pela variavel pyp (276,99)
é muito proxima do termo independente do modelo (-296,62), o que torna evidente a sua
grande influéncia no resultado da predicao.

4.4 Modelo de Redes Neurais

Os modelos de Redes Neurais foram desenvolvidos com os Grupos de variaveis A, B e
C, verificando-se também o efeito do nimero de iteragdes no processo de treinamento dos
modelos. A Tabela 4.4 apresenta os valores de R? obtidos pela comparac3o entre os valores
obtidos com os modelos desenvolvidos e os valores reais da variavel de resposta, com a
base de dados de treinamento.

Tabela 4.4: Desempenho das Redes Neurais treinadas.

Niamero de 2
Grupo iteracoes R® mgdio
A 20 0,9422
A 50 0,9515 | 0,9454
A 100 0,9434
B 20 0,9465
B 50 0,9494  0,9435
B 100 0,9346
C 20 0,9463
C 50 0,9556 | 0,9502
C 100 0,9494

Os trés grupos de variaveis apresentaram um bom desempenho no treinamento da
Rede Neural, com valores de R?, sempre maior que 0,94. Comparando-se os trés grupos, o
Grupo C apresentou um maior valor médio nos treinamento com diferentes nimeros de
iteracdes.

Em relacdo a variacdo no numero de iteracdes, percebe-se que com 50 iteracGes os trés
grupos de variaveis apresentaram os valores de R? ligeiramente mais elevados, indicando
gue este € um bom numero de iteragdes para o treinamento das Redes Neurais com estas
varidveis. Assim, decidiu-se proceder para a etapa de andlise do impacto do nimero de
neurdnios nos desempenhos das Redes Neurais com o grupo de varidveis C, que
apresentou o melhor desempenho tanto nos modelos MLR quanto na etapa de
treinamento das Redes Neurais. Ainda, definiu-se o niumero de iteragdes para treinamento
das FANN em 50.
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Para esta andlise, variou-se o numero de neurbénios na Unica camada interna das Redes
Neurais de 1 até 20, sendo que foram geradas e treinadas 100 Redes Neurais para cada
caso, mantendo-se apenas a de melhor desempenho para a posterior comparacdo. O
procedimento mostrou-se bastante eficiente, gerando modelos com elevados valores de
R2. A Figura 4.3 apresenta os resultados obtidos pelos modelos de melhor desempenho
para cada niumero de neur6nios na camada interna da Rede Neural.

Impacto do nimero de neurdnios em uma FANN
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Figura 4.3: Andlise do impacto do numero de neur6nios na camada interna de uma FANN.

Percebe-se um crescimento acentuado nos valores de R? no inicio do grafico, para um
numero baixo de neurdnios na camada interna. A medida que o nimero de neurdnios ja
ndo é tao pequeno, o aumento no desempenho torna-se menos relevante, também em
funcdo de o valor de R? estar em um patamar bem elevado (acima de 0,99). Deste
comportamento logaritmico, conclui-se que o aumento do nimero de neurdnios na
camada interna de uma Rede Neural tem, sim, um impacto positivo no sentido de melhorar
o ajuste do modelo com os dados de treinamento, mesmo que a partir de certo ponto (9
neurdnios, neste caso) a melhora ja ndo seja mais significativa.

A validacdo dos modelos, assim como com os modelos MLR, foi realizada aplicando-se
os dados de validacio ao modelo e observando os valores de R? resultantes da comparagdo
com os valores reais da variavel de resposta. Este procedimento foi feito com todos os
modelos, com os diferentes nimeros de neurbnios na camada interna, e os resultados
podem ser observados na Figura 4.4.
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Validagao das FANN de diferentes numeros de neurénios
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Figura 4.4: Validacao dos modelos de FANN gerados com diferentes camadas internas.

Pode-se observar uma diminuicao bastante significativa no desempenho dos modelos
gerados, quando aplicados a uma base de dados diferente daquela com as quais a Rede
Neural fora treinada. Além disso, os modelos com baixo nimero de neurbnios, desta vez,
apresentaram valores de R? mais altos do que os modelos com maior nimero de
neurdnios. A Tabela 4.5 apresenta a comparacdo entre os valores de R? obtidos no
treinamento dos modelos e nas suas validagdes, bem como a diferenga entre eles.

Tabela 4.5: Comparagao das FANN desenvolvidas com diferentes camadas internas.

Num. de R? R? Diferenca
neurénios Treinamento Validagdo absoluta
1 0,9772 0,8983 ‘ 0,0789
2 0,9807 0,9334 0,0474
3 0,9838 0,9262 ‘ 0,0576
4 0,9860 0,8409 0,1451
5 0,9881 0,9206 ‘ 0,0675
6 0,9883 0,8947 0,0936
7 0,9892 0,8883 ‘ 0,1009
8 0,9892 0,9055 0,0836
9 0,9927 0,8087 ‘ 0,1840
10 0,9921 0,9140 0,0781
12 0,9924 0,8667  0,1257
14 0,9943 0,7318 0,2624
16 0,9954 0,7948  0,2006
18 0,9942 0,7925 0,2017
20 0,9948 0,8453 ‘ 0,1495

Os modelos com grande numero de neurdnios na camada interna apresentaram um
desempenho bastante aguém do esperado, com uma grande diferenca entre os valores de
R? com os dados de treinamento e de validagdo. Este comportamento pode ser explicado
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pelo efeito de “overfitting”, no qual um modelo ndo-linear é ajustado com muita precisao
e torna-se demasiadamente restrito as condi¢cbes para as quais foi desenvolvido, ndo
apresentando um bom desempenho com certos dados.

Considerando os resultados obtidos, decidiu-se pela utilizacdo do modelo com dois, trés
ou cinco neurdnios na camada interna da FANN, pois estes apresentam um bom
desempenho tanto na etapa de treinamento (R? maior que 0,98) quanto na de validagdo
(R? maior que 0,92). O erro médio absoluto obtido pelo modelo FANN com as variaveis do
Grupo C e dois neurdnios, quando se comparam os valores encontrados pelo modelo com
os valores das analises laboratoriais de teor de sdlidos foi de 0,17 pontos percentuais. Em
termos relativos, este valor corresponde a um erro de 1,15%, na média. Para os modelos
com trés e cinco neurodnios, os erros médios foram de, respectivamente, 0,18 e 0,19 pontos
percentuais de teor de sdélidos, correspondendo a um erro relativo de 1,21% e 1,29%.

De maneira geral, percebe-se que os modelos nao-lineares de Redes Neurais
apresentam uma excelente capacidade de adaptacdo aos dados propostos para
treinamento e ajuste dos seus parametros. Todos os modelos desenvolvidos apresentaram
um R? de no minimo 0,9400 com os dados de treinamento, valor superior a qualquer
modelo linear MLR desenvolvido previamente. Com o aumento do numero de inicializagdes
das Redes Neurais durante o treinamento, o desempenho foi ainda melhor, com os valores
de R? n3o baixando de 0,97 para todos os diferentes nimeros de neurénios testados.
Entretanto, o desempenho destes modelos, quando aplicados a dados diferentes daqueles
utilizados para treinamento, sofre uma queda significativa e pode os tornar similares aos
modelos lineares de regressao multivariavel.

Observando os resultados obtidos pelos melhores modelos na etapa de validagao, o
modelo MLR obteve um valor de R? de 0,9045, com um erro absoluto médio de 0,22 pontos
percentuais de teor de sélidos, correspondendo a um erro relativo de 1,46%. J4 o modelo
ndo-linear de Redes Neurais de melhor desempenho gerou um coeficiente de
determinacdo de 0,9334, com erro médio absoluto de 0,17% e erro relativo médio de
1,15%. No geral, ao se compararem os desempenhos dos modelos MLR e de Redes Neurais
do tipo FANN, pode-se primeiramente concluir que os modelos FANN s3o superiores aos
MLR, desde que treinados e escolhidos de maneira adequada. Por outro lado, os modelos
MLR s3ao mais simples, facilmente desenvolvidos e consequentemente de mais facil
manutencdao e, na maioria das vezes, apresentam desempenhos também bastante
satisfatorios.

A Tabela 4.6 apresenta alguns resultados obtidos por pesquisadores com diferentes
métodos de modelagem.

Tabela 4.6: Resultados da literatura para diferentes técnicas de modelagem no
desenvolvimento de analisadores virtuais.

Autores Método Aplicagao R2 obtido
HIY et (AT Experime.n'tal ~ndo Viscosidade de leite 0,77 - 0,93
especificado
CHEN et al. (2001) MLR Secagem de mirtilo 0,8
BRUWER et al. (2007) PLS ‘ Textura de snacks >0,96
CHEN et al. (2001) ANN Secagem de mirtilo >0,99
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Percebe-se que os valores de R? encontrados para os modelos MLR (0,90) est3o acima
dos apresentados por CHEN et al. (2001) e tdo bons quanto os de LIN et al. (2009), muito
embora os autores nao tenham especificado a técnica de regressao utilizada com os dados
experimentais. Em comparagao com o trabalho de BRUWER et al. (2007), que utiliza um
modelo linear obtido pela técnica de regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS), o
modelo MLR aqui desenvolvido apresenta um desempenho inferior. MONTAGUE et al.
(1992) desenvolveram um modelo MLR para estimar a concentracao de biomassa em um
biorreator continuo, obtendo um resultado que permitiu a utilizacdo do analisador virtual
para controle do processo.

Em relacdo aos modelos FANN, o desempenho dos modelos desenvolvidos neste
trabalho sdo similares aos encontrados na literatura, muito embora o trabalho de CHEN et
al. (2001) tenha um resultado excepcional, com valores de R? muito préximos a 1.
MONTAGUE et al. (1992) implementaram com sucesso um analisador virtual baseado em
Redes Neurais para controle da producdo de penicilina. Ja o trabalho de LIU et al. (2010)
compara a utilizacdo de analisadores virtuais desenvolvidos por FANNs e por SVMs para
estimac¢do da concentragdao de biomassa em um fermentador e apresentou um resultado
superior utilizando SVM, em comparagdao com FANN.



DEQUI / UFRGS — André Ruzicki Corsetti 31

5 Conclusodes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho aplicou com sucesso uma metodologia para desenvolvimento de
um analisador virtual para Teor de Sdlidos, a ser aplicado em uma industria produtora de
proteina de soja isolada. Os resultados obtidos pelo algoritmo stepwise regression foram
bastante proveitosos, tendo sido utilizados no desenvolvimento dos modelos. Os modelos
de melhor desempenho, desenvolvidos a partir de Regressao Linear Multivariavel (MLR) e
Redes Neurais (ndo-linear), com diferentes grupos de varidveis, apresentaram erros
relativos de 1,46% e 1,15%, respectivamente. Estes modelos podem ser implementados na
industria com chance de sucesso.

A efeito de comparagao, os modelos de Redes Neurais apresentaram um desempenho
superior aos de MLR. Entretanto, a maior simplicidade dos modelos MLR indicam que este
pode ser o caminho mais indicado para utilizagdo em uma planta real, considerando que
os analisadores virtuais necessitam de uma manutencdo continua. Assim, o presente
trabalho considera que o modelo MLR com as varidveis de entrada pyp, Typ, Trr, Pcr, UcF
e pcr € 0 modelo FANN com dois neurbnios em sua camada interna devem ser
implementados na industria como trabalho futuro, a fim de se monitorar o desempenho
dos mesmos em um periodo longo e assim concluir qual o mais indicado para essa
aplicagdo. Além disso, fica dentro deste escopo a manutengdo dos analisadores virtuais,
visto que este procedimento ndo pode ser desenvolvido neste trabalho por ndo ter sido
possivel implementar os analisadores virtuais na planta industrial.

Ainda, vale destacar que o presente trabalho possibilitou o aprendizado e
implementacdo de uma metodologia razoavelmente simples para o desenvolvimento de
analisadores virtuais, possibilitando que a mesma seja aplicada a diferentes outros
problemas da Engenharia de Processos. Objetivamente, no futuro se deseja desenvolver
um analisador virtual para estimacdo do Teor de Umidade do produto que sai do secador
do tipo Spray Dryer descrito neste trabalho, reduzindo a necessidade de andlises periddicas
de tal parametro. Neste trabalho, deverd ser testado o desenvolvimento de modelos
fenomenoldgicos com Filtros de Kalman e modelos ndo-lineares de Maquinas de Suporte
Vetorial, a fim de analisar o possivel desempenho superior dos mesmos na implementacao
em analisadores virtuais.
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