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RESUMO

A modelagem de sistemas dinamicos é uma area de interesse na inddstria quimica, uma vez
que modelos podem auxiliar no monitoramento e controle da producao. Atualmente, exis-
tem diversas técnicas que podem ser empregadas para modelar processos, cada uma com
suas limitacdes e capacidade de representacdo. Uma estratégia que estd em consonancia
com o avanco tecnolégico promovido no ambiente industrial € a utilizacdo de redes neuro-
nais, dada sua versatilidade de aplicagdao em diferentes problemas. Através do estudo de
caso real de uma unidade de produgdo de polietileno, sdo propostos e analisados diferentes
modelos neuronais para inferéncia de uma propriedade de qualidade das resinas. Visa-se,
com o modelo, permitir a identificacdo de eventuais problemas no processo e realizar agdes
antecipadamente. Os resultados indicam que modelos desenvolvidos com redes neuronais
convencionais (feedforward) nao conseguem representar adequadamente a dindmica do
processo, ao passo que redes recorrentes possuem melhor capacidade de predicao e podem,
com as devidas consideragdes, ser empregadas para o problema em questdo. Considerando
a melhor estrutura de rede convencional obtida, obteve-se 0,338 para raiz do erro médio
quadrético, ao passo que, para a recorrente, foi de 0,223. Também foi desenvolvido um
modelo combinado, obtendo um valor de 0,208 para a melhor estrutura dentre as testadas.

Palavras-chave: Modelagem de processos, Indidstria quimica, Redes neuronais, Polie-
tileno.



ABSTRACT

Modeling dynamic systems is an area of interest in the chemical industry, since models
can assist in monitoring and controlling production. Currently, there are several techniques
which can be employed to model processes, each with its own limitations and representa-
tional capabilities. One such strategy takes advantage of the versatility of neural networks
to simulate complex systems, given their adaptability to different problems. This project
proposes various different neural models for predicting the quality of polyethylene resins
and evaluating their efficacy by comparing them to a real production unit. The objective of
the model is to allow the identification of problems in the process and to carry out corrective
action in advance. The results indicate that models developed with feedforward neural
networks cannot adequately represent the dynamics of the process. However, recurrent
neural networks have better predictive capacity and can, with the proper considerations,
be employed for the problem at hand. Considering the best feedforward neural network
obtained, the root mean square error was 0.338, while for the recurrent network it was
0.223. An ensembled model was also developed, obtaining a value of 0.208 for the best
structure among those tested.

Keywords: Process modeling, Chemical industry, Neural networks, Polyethylene.
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1 INTRODUCAO

Conforme exposto por Chikkali, Patel e Sivaram (2020), a demanda mundial por polietileno
(PE) € crescente nos ultimos anos, com projecao estimada de mercado de aproximada-
mente 143 bilhdes de dolares em 2026. Ao passo que a producgido € elevada e tende a
crescer, intensifica-se o interesse no desenvolvimento de novos métodos produtivos, bem
como novas estratégias para aprimoramento dos existentes, visando redu¢do de custos e
desperdicios.

Em termos do desenvolvimento de novas técnicas, Chun et al. (2021) retratam a impor-
tancia da disponibilidade de dados nas industrias, uma vez que € possivel utilizar dados de
processo para desenvolver modelos dos sistemas capazes de auxiliar no entendimento do
processo e tomada de decisdes. Chiang e Qin (2019) afirmam que a quantidade crescente
de dados disponiveis auxilia no entendimento da cadeia produtiva como um todo e na
formulacdo de novos métodos para avaliacdo de problemas existentes, tal como o uso
do aprendizado de méquina (do inglés, machine learning) para realizacao de inferéncias
sobre o processo, por exemplo. Essas abordagens geralmente sdo feitas em problemas que
envolvem alguma restri¢ao da unidade industrial e/ou potencial de melhora no processo
produtivo, visando o produto comercial.

Uma vez que o foco da producgdo industrial é a comercializa¢ido, deve-se existir o
controle das propriedades fisico-quimicas do produto, pois elas influenciam, por exemplo,
nas caracteristicas mecanicas do material, sendo determinantes para o tipo de produto
a ser formado. Segundo Bryce (1996), para o polietileno, uma das propriedades mais
importantes € o indice de fluidez, direcionando a¢des na operacdo da planta. Na unidade
industrial estudada neste trabalho, a medi¢ao do indice de fluidez (IF) é realizada por
meio de coleta manual e posterior andlise em laboratdrio, sendo o tempo entre coleta de
amostras de, geralmente, quatro horas, limitando a possibilidade de intervencdes corretivas
de operagdo, visto que uma dada amostra se refere a uma situagcdo passada da planta.

1.1 Motivacao e objetivos

Neste trabalho, objetiva-se o desenvolvimento de um modelo para inferéncia do indice
de fluidez, uma das propriedades da resina de polietileno, em um processo petroquimico.
Para tanto, sdo aplicadas diferentes estruturas de redes neuronais na proposi¢ao de modelos,
comparando-as em termos do erro em relacdo aos dados reais e analisando a predicdo
frente as limitacdes das redes e complexidade do processo. Busca-se, entdo, a aplicacio de
conceitos de modelagem de sistemas para o desenvolvimento de um modelo que auxilie
na antecipacdo de tomadas de decisdes no ambiente industrial, agregando valor a cadeia
produtiva e possibilitando melhor entendimento sobre o processo. Para tanto, sdo listados
os objetivos especificos, que envolvem:
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* analisar o processo e selecionar as varidveis mais relevantes;
¢ definir a estrutura de rede neuronal;

* realizar testes de validac¢do, comparando a inferéncia com os dados reais da unidade
industrial.

1.2 Estrutura do trabalho

Na Secdo 2 € apresentada a revisdo bibliogréfica do trabalho, abordando as propriedades
e formas de produgdo do polimero estudado, bem como diferentes estruturas de redes
neuronais e suas caracteristicas. Ainda, sao listados alguns trabalhos desenvolvidos na
area de inferéncia de propriedades de resinas de polimero e as técnicas utilizadas.

Na Secdo 3 sao descritos os métodos utilizados para o desenvolvimento do modelo
neuronal, sendo abordada, inicialmente, a explicacdo da unidade industrial avaliada e
suas caracteristicas de processo. Posteriormente, € descrita a modelagem do sistema,
envolvendo as etapas de processamento dos dados, selecdo de varidveis e estrutura das
redes desenvolvidas.

A Secido 4 apresenta os testes realizados com os diferentes tipos de redes neuronais,
variando alguns de seus pardmetros e avaliando métricas de desempenho. Por fim, a Secdo
5 aborda uma avaliacdo final dos resultados, além de sugerir propostas para trabalhos
futuros.



14

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esta secdo busca apresentar, de maneira geral, uma revisdo da literatura relacionada tanto
ao conceito do problema estudado quanto ao desenvolvimento da solucdo. Dessa forma,
abordam-se propriedades, caracteristicas e formas de producdo do polimero estudado, bem
como as estruturas de redes neuronais utilizadas no trabalho.

2.1 Polietileno

Um dos tipos de resinas termoplasticas fabricadas industrialmente € o polietileno, sendo
formado por meio da agregacdo de unidades de eteno, resultando em um hidrocarboneto de
férmula molecular Cy,,Hy,,12, podendo possuir diferentes distribui¢cdes de peso molecular
(PEACOCK, 2000). Em termos produtivos, o polietileno pode ser obtido por meio da nafta
(do petréleo) ou por meio de fontes renovaveis, tal como o etanol da cana-de-agicar. A
Figura 1 demonstra a estrutura molecular do polietileno, que consiste em uma cadeia
interligada quimicamente de moléculas de eteno (chamado neste caso de mondmero).

Figura 1: Estrutura molecular do polietileno.

HsC 22 E‘z A oy
s T W o C\C/C\
Hy Hy Hy Hy

CH,

Fonte: Peacock (2000).

Com relacdo aos aspectos estruturais, uma molécula de polietileno pode possuir di-
ferentes tamanhos e ndmero de ramificagdes, impactando as propriedades do mesmo.
Essas propriedades sdo alteradas principalmente pela adicio de comondmeros na cadeia
polimérica, que se ligam as estruturas-base do polimero, ramificando-as, ou pela propor¢ao
de hidrogénio frente ao eteno, dado que o hidrogénio funciona como um terminador de
cadeia (PEACOCK, 2000). Considerando a diversidade de estruturas, existe uma divisao
em classes pela faixa de densidade do polimero, de modo que as principais sdo o PE de
alta densidade (PEAD), PE de baixa densidade (PEBD) e o PE linear de baixa densidade
(PELBD), conforme demonstrado na Figura 2.

Em termos de aplicacdes, Awad et al. (2019) salientam a abrangéncia de usos para
o polietileno, tais como garrafas pldsticas, itens domésticos, brinquedos, tanques de
combustiveis automotivos, filmes pldsticos para uso em sacolas, dentre outros. Dada a
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Figura 2: Representagio esquemadtica de diferentes classes de polieti-
leno. (a) PEAD; (b) PEBD; (c) PELBD.

(a) (b) (c)
~ TN r\q\: ~ A~

T e

Fonte: Peacock (2000).

gama de produtos que podem ser fabricados e a possibilidade de obtencdo a partir de fontes
renovaveis, o PE continua sendo uma resina produzida em larga escala mundialmente.

2.1.1 Propriedades poliméricas

Para categorizar um polimero e avaliar sua qualidade, existem diversas propriedades
que podem ser analisadas. Visto que a densidade € um fator decisivo para a subdivisdo em
classes de polimeros, conforme mencionado anteriormente, essa € uma das métricas mais
utilizadas no ambiente produtivo para manutengdo das caracteristicas-chave do produto.
No entanto, considerando o produto resultante do processo e suas aplicagdes comerciais,
uma das propriedades de maior destaque € o indice de fluidez (BRYCE, 1996).

O indice de fluidez estd associado a quantidade de polimero que escoa por um orificio
em dado tempo quando submetido a uma certa temperatura (normalmente medido em
gramas a cada dez minutos), sendo uma funcao das propriedades fisicas do polimero. Esse
parametro ¢ importante para o processamento posterior do polimero, assemelhando-se, em
escala reduzida, a extrusdo realizada por outros setores para agregacao de valor ao material
(BRYCE, 1996).

Pelo fato de existirem diversas varidveis que impactam o processo €, por consequéncia,
os indicadores de qualidade do produto, as empresas normalmente possuem diferentes
classes de produtos, mais conhecidos como grades. Cada grade é produzido visando obter
alguma caracteristica fisica para o produto, de modo a permitir a comercializa¢do para
diferentes industrias.

2.1.2 Processos produtivos

A producido de polietileno envolve a reacdo de interligacdo das moléculas de eteno,
processo conhecido como polimerizacdo. Industrialmente, essa reacdo pode feita de
diferentes formas, sendo classificada pelas propriedades do sistema (tais como temperatura
e pressdo), além do meio reacional e do tipo de reator. Conforme apontado por Mainka
(2018), a maior parte da producao € realizada por meio do processo de suspensio (também
chamado de processo em lama - do inglés, Slurry).

O processo Slurry normalmente envolve dois reatores continuamente misturados
(CSTR, Continuously Stirred-Tank Reactor), em configuracdo série ou paralela. O polieti-
leno € produzido em um meio liquido de hidrocarboneto, de modo que a polimerizagdo
ocorre continuamente e o polimero permanece suspenso no meio reacional (MAINKA,
2018). Posteriormente, sao empregados outros equipamentos e processos para que haja a
separacdo do polimero s6lido para comercializacao.
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2.2 Redes Neuronais

Na industria quimica, com o intuito de descrever os processos, modelos mateméticos
sdo amplamente utilizados, tanto para predicao de comportamento das varidveis de interesse
como para compreensdo das caracteristicas das unidades industriais. Nesse contexto,
existem duas classes de modelagem: fenomenoldgica, por meio do equacionamento fisico-
quimico, e empirica, que nao consideram as leis do processo diretamente na modelagem,
sendo, portanto, baseada somente em dados (GABRYS; KADLEC; STRANDT, 2009).

A modelagem fenomenolégica, baseada no equacionamento das leis que regem o
sistema, busca representar matematicamente as relagcdes envolvidas entre as varidveis e o
impacto sobre a resposta em regime permanente e a dinamica do processo. No entanto,
em processos nao-lineares, esses modelos sdo frequentemente complexos, necessitando
conhecimento aprofundado das leis do sistema e capacidade computacional para solucdo
das equacdes. Por outro lado, a modelagem empirica busca extrair as relagdes do sistema
por meio dos dados, sem a necessidade de entendimento completo dos fendmenos en-
volvidos. Essa abordagem, embora consiga extrair informagdes significativas dos dados,
ajustando-se a eles, possui as desvantagens de ser mais suscetivel ao erro na extrapolagao
de resultados e potencial falta de representacao de algumas dinamicas do sistema. Contudo,
o desenvolvimento crescente de novas estratégias de modelagem empirica ja permite obter,
com certa precisao, modelos satisfatorios para problemas da indistria quimica, mesmo
considerando as nao-linearidades inerentes de boa parte dos processos (CHIANG; QIN,
2019).

Segundo Chiang e Qin (2019), com a disponibilidade cada vez maior de dados, diversas
industrias passaram a utilizar essas informagdes para entendimento da sua cadeia produtiva
e desenvolvimento de novas tecnologias, principalmente por meio do aprendizado de
mdquina. Essa drea de interesse da inteligéncia artificial possui aplicagdes diversas, tais
como predicado de séries temporais via regressao, visdo computacional e processamento
de linguagem. Dentro desse ramo, um dos meios utilizados para alcangar tais objetivos
sao as redes neuronais (RN), estruturas computacionais que surgiram com o objetivo de
representar a capacidade de aprendizado do cérebro humano.

As redes neuronais podem ser classificadas quanto ao aprendizado, sendo supervisio-
nado, em que sdo fornecidas entradas e saidas para o treinamento, ou ndo supervisionado,
aprendendo conforme contexto. No caso supervisionado, as redes possuem a capacidade
de assimilar padrdes e regras por meio de dados, com o objetivo de realizar predi¢des con-
forme novos dados s@o fornecidos. Uma rede é composta por varias unidades individuais
(neurdnios) interconectadas por meio de camadas. Cada unidade possui uma sequéncia de
entradas que, multiplicadas por pesos e somadas de um valor constante (mais conhecido
como bias), passa por uma funcio de ativagdo, atribuindo a ndo-linearidade do dado de
saida. A Figura 3 demonstra um esquemadtico de uma unidade.

Assim, cada neur6nio possuird uma relacdo matematica com a saida, dada por

y=r() (xi-wi)+b), (1)

em que x representa o sinal de entrada, w os pesos associados, b a constante, f a funcdo de
ativacao e y a saida.

Para que essa estrutura seja utilizada para soluc¢do de problemas, é necessario que sejam
utilizados conjuntos das unidades dadas pela Figura 3 em uma rede conectada, podendo ser
variado o numero de neurdnios e camadas. A Figura 4 exemplifica uma rede neuronal, com
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Figura 3: Esquematico de uma unidade da rede neuronal.

Fonte: Do autor.

duas camadas intermedidrias, sendo composta uma estrutura com nimero de parametros
associado a complexidade da rede.

Figura 4: Rede neuronal genérica.

Fonte: Do autor.

Com uma estrutura de rede neuronal com mais camadas, € constituida a chamada rede
neuronal profunda. Em teoria, a complexidade da rede estd relacionada a sua capacidade
de predi¢do, sendo uma relacdo diretamente proporcional (GABRYS; KADLEC; STRANDT,
2009). No entanto, segundo os mesmos autores, normalmente sdo utilizadas estruturas
intermedidrias, uma vez que redes complexas possuem menor poder de generalizacao,
tendendo a modelar relagdes para variagdes pouco significativas dos dados, tais como erros
de amostragem e ruido.

2.2.1 Redes Recorrentes

As redes apresentadas possuem como estrutura a sequéncia de camadas descrita anteri-
ormente, com entradas, camadas intermedidrias e saidas, sendo que o sinal é propagado
apenas no sentido da entrada para a saida. Ou seja, esse tipo de estrutura (conhecida como
convencional, direta ou feedforward) ndo apresenta realimentacio, de modo que os dados
de entrada impactam de forma imediata a saida (SHERSTINSKY, 2020).

Dessa forma, buscando representar processos em que a dinamica € significativa, foram



18

desenvolvidos sistemas de predi¢do sequenciais que levam em conta o histérico dos dados.
Isso € possivel por meio da aplicacdo de uma variavel de estado passado no cdlculo do
estado atual, estabelecendo-se assim uma dependéncia do dado em um certo instante
com os dados nos instantes anteriores, fornecendo certa memoria ao modelo. Em termos
de aplicacoes dessa estratégia, destacam-se o processamento de linguagem, predicao do
padrdo de séries temporais e modelagem da dindmica de processos (JHA; SAHOO; SIGNH,
2019).

Considerando a estrutura das redes neuronais, essa estratégia € representada por meio
de redes recorrentes, sendo a recorréncia responsavel pela aplicacdo do estado anterior
na rede. Esquematicamente, uma unidade da rede recorrente pode ser representada pela
Figura 5, em que, além do vetor de entradas x e a saida y (com as respectivas matrizes de
pesos W, e W,), tem-se o estado intermedidrio s, que realimenta a rede com o dado passado
por meio de W;. Dessa maneira, além da entrada e da saida, comuns a estrutura de rede
neuronal convencional, existe um estado de recorréncia, responsavel por mapear o estado
passado para a rede como um todo. Com relagio aos pesos, W, e W, sio equivalentes a
rede convencional, ponderando o sinal para a préxima camada, enquanto que Wy multiplica
o estado de recorréncia, realimentado-o na rede.

Figura 5: Unidade de rede neuronal recorrente.

Fonte: Do autor.

Em termos matematicos, a relacdo do estado de recorréncia com os demais parametros
do sistema € dada por

st =f(Wy-s_1 ®Wy-x: +bp), 2)

em que s; representa o estado atual, s,_; o estado no instante anterior, f a fungdo de

ativacao e b, um termo constante de viés do estado (bias). Assim, para compor o estado

atual, € necessario realizar uma soma elemento a elemento do estado anterior com as

entradas, sendo posteriormente adicionado o termo de viés e aplicada a fun¢do de ativacio.
Ja a saida do sistema pode ser representada por

Yt :f(Wy'st+by)a 3)

sendo by o termo de viés da saida. Desse modo, a saida em um certo instante depende
do estado naquele instante, que por sua vez depende das entradas e do estado anterior,
constituindo-se, assim, a recorréncia.
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Da mesma forma que em uma rede convencional, € preciso utilizar varias unidades
para compor uma estrutura que possibilite a resolucdao de problemas préticos. Entao,
agrupando-se as unidades da Figura 5, € composta a estrutura da Figura 6. Com a estrutura
conectada de neur6nios, o estado de recorréncia € propagado sequencialmente pela rede,
sendo possivel realizar predi¢des com base em dados histdricos.

Figura 6: Segmento de rede neuronal recorrente genérica.

Yt+1 Yt+2 Yt+3

Xt Xt+1 Xt4+2 Xt+3

Fonte: Adaptado de Jha, Sahoo e Signh (2019).

Conforme apontado por Sherstinsky (2020), com as redes recorrentes € possivel, entéo,
considerar o efeito de dados anteriores na modelagem de sistemas, viabilizando a avaliacdo
da dindmica dos processos envolvidos. Além disso, a recorréncia torna a estrutura mais
robusta a variacdes abruptas dos dados e discrepancias provenientes dos sistemas de
medig¢do instalados, ao passo que atuam como filtros para que o erro ndo se propague para
a saida no mesmo instante.

2.2.2 Treinamento e Métricas de Validacao

Para que, a partir de uma estrutura definida, uma rede neuronal consiga realizar
predicdes de uma grandeza fisica, a mesma necessita ser treinada com um conjunto de
dados representativo para o processo em questdo. Visto que uma rede possui normalmente
uma estrutura complexa, com funcdes de ativacdo em geral ndo-lineares encadeadas de
forma implicita, é necessdria uma estratégia de otimizagdo para treinamento dos parametros
da rede, minimizando uma funcdo de custo.

Segundo Haykin e Leung (1991), no caso de redes neuronais, pode-se utilizar um
algoritmo de propagacdo do erro pela rede, computando as derivadas parciais da diferenca
entre a saida real e a predita para atualizacdo dos parametros, estratégia conhecida como
retropropagacao do erro (do inglés, backpropagation). Esse principio € utilizado para o
treinamento de qualquer tipo de rede, dado que indica a atualizacdo dos pesos em fungao
do erro associado ao seu sinal na resposta. Assim, a atualizag¢do dos pesos pode ser dada,
de maneira simplificada, por

JE

—n-m, 4)

AWU =
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em que E € o erro (diferenca entre a saida real e a predita), w;; 0 peso associado ao neur6nio
j da camada i e 1 um parametro de taxa de aprendizado. Assim, cada peso na rede €
atualizado levando-se em conta a derivada parcial do erro associada aquele parametro em
questao.

Com relacdo a avaliacdo dos resultados, conforme exposto por Ostertagova (2012),
algumas das métricas mais comuns envolvendo métodos de regressao sdo a raiz do erro
médio quadratico (Root Mean Square Error, RMSE) e o coeficiente de determinagdo. A
primeira delas diz respeito a avaliacdo da raiz da diferenca quadrética entre a saida real y e
a saida predita y, sendo ajustada pelo nimero de amostras n, dada por

/1
RMSE = ZZ(ﬁ—y)z. )

Ja o coeficiente de determinacdo, embora menos utilizado para avaliagdo dos resultados,
¢ uma das métricas mais importantes na verificagdo do padrao de erro de uma regressao.
Por meio dele, € possivel avaliar a correlacdo linear entre as varidveis, podendo também
ser representado graficamente, ao ser plotada a distribui¢do da saida predita frente a real
(CHICCO; JURMAN; WARRENS, 2021). Em termos de equacionamento, o coeficiente de
determinacdo é dado por

RP=1- (6)

sendo y o valor médio da saida na amostra selecionada. Por meio dessa relacdo, € obtido
um valor entre zero e um, sendo que quanto maior o valor, maior a relacao linear entre a
saida real e a predita.

2.3 Inferéncia de propriedades de PE

Kim, Lee e Yeo (2008) elaboraram um analisador virtual (modelo de inferéncia) para
indice de fluidez de resinas de polietileno de alta densidade, produzidas em reator Slurry,
por meio da otimizacao de parametros de equagdes simplificadas obtidas em literatura.
Posteriormente foi feita uma integragdo do modelo no processo produtivo para controle em
malha fechada de varidveis que impactavam o IF, permitindo reduzir as perdas associadas a
producdo de PE em 48%. Ja Lee et al. (2008), com o mesmo objetivo, também projetaram
um analisador virtual, mas por meio da lineariza¢do de equagdes do sistema e uso de
estimadores em espacgo de estados.

Uma vez que a troca de grade produzido pelas unidades industriais € um dos periodos
criticos do processo, alguns trabalhos foram desenvolvidos buscando modelar varidveis de
qualidade com o intuito de permitir atuacdo mais rdpida no processo durante esses periodos.
Ahmed, Nazir e Yeo (2009), por meio da técnica de Regressao Parcial de Minimos Qua-
drados (do inglés, Partial Least Squares), elaboraram um modelo empirico para predi¢ao
de IF nas transi¢des de produto. J4 Kang, Kim e Park (2010) desenvolveram modelos para
inferéncia de diferentes propriedades poliméricas (indice de fluidez, densidade e massa
molar) para uso em momentos de troca de grade, reduzindo em 50% as perdas associadas
a especificacdo do polimero.

Também foram desenvolvidos modelos em redes neuronais para inferéncia de proprie-
dades mecanicas do polimero final formado. Alhindawi, Allaf e Altarazi (2019) realizaram
testes com predicao de propriedades fisicas do produto, principalmente a tensao méxima,
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comparando as técnicas de redes neuronais € SVM (Support Vector Machines), para otimi-
zar o processo visando obtencdo de determinadas propriedades poliméricas. Hilal-Alnagbi,
Mourad e Yousef (2011) desenvolveram modelos de predicao de curvas de tensdo de
resinas de polietileno e polipropileno por meio do uso de redes neuronais.

Na mesma unidade industrial avaliada nesse trabalho, Mohr (2004) realizou estudos
acerca das varidveis de processo, adaptando equacionamentos da literatura para o processo
produtivo da planta de polietileno de alta densidade, obtido via processo Slurry. Assim,
foi desenvolvido um modelo de inferéncia do indice de fluidez do polimero, por meio da
estimagdo de pardmetros via Filtro de Kalman e Filtro de Kalman Estendido, obtendo um
modelo contemplando diferentes situagcdes operacionais da unidade.
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3 MATERIAIS E METODOS

Esta secdo busca apresentar os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento e
validacdo do trabalho. Para tanto, sdo descritas a unidade industrial estudada, a cadeia
produtiva das resinas de polimero, além das etapas envolvidas na modelagem matematica
do sistema (coleta de dados, selecdo de varidveis e desenvolvimento da estrutura das redes
neuronais).

3.1 Unidade Industrial

A unidade industrial que compde o estudo de caso consiste no sistema de reacdo de
uma planta de polietileno de alta densidade, com polimeriza¢do em suspensdo. A unidade
¢ composta por dois reatores CSTR em série, um vaso de flash e um pés reator, conforme
mostrado na Figura 7. Apés passar por esse conjunto de equipamentos, o produto é
direcionado para um sistema de separagdo, para posterior adi¢do em silos e extrusao.

Figura 7: Esquemadtico da unidade industrial estudada.

Vaso de flash

Reat%:_g: ___\ Reato/r_gr:_ﬁ: \\\

Sistema de
Separagdo
C> Q C> Q Silos e
Extrusédo
\_\__—/ \\-___,/
A A
I-!exano_ Pés-Reator
Licor-mae Eteno
Eteno Buteno
Hidroéénio Hexano
Catalisador
Ativador

Fonte: Do autor.

O primeiro reator € alimentado pelo fundo com hexano puro e licor-mae como sol-
ventes (meio de suspensdo), sendo esse ultimo uma corrente de solvente reciclado do
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proprio processo. Também sdo adicionados pelo fundo, em fase gasosa, eteno (mono-
mero da rea¢do) e hidrogénio, responsavel por regular o tamanho da cadeira e controlar
propriedades-chave do polimero final, tais como massa molar e indice de fluidez. Para
proporcionar a reacao, sdo alimentados o catalisador, que € um sélido em suspensao de
hexano, e um ativador, para remoc¢do de impurezas e manutencdo do catalisador ativo.
Conforme o eteno € misturado no reator, o gés € distribuido em bolhas com solubiliza¢ao
parcial na fase liquida e se difunde até o catalisador, ocorrendo a polimeriza¢do. O tempo
de residéncia, que consiste no tempo médio em que dado elemento fluido permanece no
sistema, € de cerca de quatro horas para esse reator.

ApOs passar pelo primeiro reator, a mistura vai para um vaso vaporizador (flash), com a
funcdo de remover o excesso de hidrogénio, e posteriormente € direcionada para o segundo
reator. Esse reator é alimentado com o efluente proveniente do primeiro reator, ou seja,
além de polimero ja formado, mondmeros nao reagidos. Assim, € feita uma alimentagcao
pelo fundo de eteno, hexano e buteno, sendo o buteno responsavel por ramificar a cadeia,
reduzindo a massa molar e aumentando o indice de fluidez. Por fim, a mistura € enviada
para o pos-reator, sendo posteriormente direcionada para o sistema de separagdo, onde o
polimero formado é separado.

Vale destacar também que ambos os reatores possuem camisas para resfriamento, com
circulacdo de dgua, uma vez que a reacdo € exotérmica. Além dessa circulacdo, existe
controle de temperatura, por meio de um sistema de bombeamento da suspensao do reator
para um trocador de calor, de modo que o sistema pode ser considerado isotérmico.

3.1.1 Caracteristicas Gerais e Variaveis de Processo

Conforme exposto na Secao 2.1.1, as unidades industriais produzem polimeros com
diferentes caracteristicas, dependendo do grade, impactando nas propriedades fisico-
quimicas do produto. Cada grade necessita de condicdes distintas, de modo que as
variaveis de processo devem ser tais que mantenham a producio na faixa de qualidade.
No entanto, mesmo com a unidade operando em forma de campanhas, produzindo alguns
grades no més para atender a demanda comercial, observam-se altera¢des na dindmica das
campanhas com o passar dos anos. Isso ocorre pelo fato de sistemas reais nio serem, de
fato, invariantes no tempo, de forma que os parametros de controle do processo precisam
ser adaptados conforme o tempo de operacao.

Para controle dessas varidveis de qualidade do produto, algumas entradas do sistema
possuem um impacto maior. Segundo McAuley e McGregor (1991), as varidveis com
maior influéncia no indice de fluidez envolvem

* atemperatura do reator;

* arelagdo entre a concentracio de hidrogénio e a concentracio de eteno no reator;
* arelagdo entre a concentracio de buteno e a concentragdo de eteno;

* a concentragdo de impurezas frente a de eteno;

* a concentragdo de cocatalisador frente a de eteno.

Pode-se perceber que a maior parte das varidveis sdo relacionadas com a concentragdao
de eteno, uma vez que é¢ o0 mondmero da reagdo. Assim, a concentragdo relativa das demais
varidveis com o eteno influi diretamente na reacdo e, por consequéncia, nas propriedades
poliméricas. Ainda, a relacdo entre as varidveis € nao-linear, dado o alto grau de interacao
entre elas (MCAULEY; MCGREGOR, 1991).
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3.1.2 Estudo de Caso

O foco do estudo € o primeiro reator da unidade industrial, com o objetivo de desen-
volver um modelo empirico para o indice de fluidez, uma das varidveis de qualidade mais
importantes do produto. Atualmente, para medi¢c@o do IF do polimero formado, € realizada
coleta manual na unidade industrial a cada quatro horas e posterior andlise em laboratorio.
O tempo de andlise, desde a coleta até disponibilizacdo no historiador de dados, € de cerca
de 30 minutos, sendo o dado preenchido retroativamente no historiador, representando o
periodo de coleta, e ndo de disponibiliza¢do do dado.

Dessa forma, busca-se desenvolver um modelo que consiga relacionar as varidveis de
entrada do processo e estimar o indice de fluidez no periodo entre amostras, de modo a
permitir o ajuste mais frequente das condicdes de processo. Por meio dessa inferéncia de
propriedade, € possivel visualizar, com frequéncia maior, o valor do IF e verificar se esta
atendendo as especificagdes do produto desejado e, caso ndo esteja, realizar alteragdes no
processo antecipadamente. Para tanto, € necessario avaliar as varidveis que influenciam
no processo, coletd-las e desenvolver uma rede neuronal que possa inferir, de maneira
satisfatdria, esse indicador de qualidade. Como politica operacional da unidade industrial
estudada, considera-se satisfatério um erro dentro de uma faixa de 10% em relacdo ao
valor real do indice de fluidez.

Escolheu-se o primeiro reator pelo fato da maior parte da especificac¢do final do produto
ser dependente da reacdo de polimerizacdo no mesmo, além de ser mais conveniente
€ menos custoso, em termos de processo, realizar o ajuste das varidveis em relacdo ao
segundo reator, cabendo a esse uma corre¢ao do IF. Somado a isso, o primeiro reator possui
uma faixa mais ampla de valores de IF, de modo que podem ser modeladas diferentes faixas
de processo. Mesmo que aplicada ao primeiro reator apenas, a estratégia desenvolvida pode
ser utilizada no segundo reator, sendo necessario apenas realizar as devidas adequacoes
em termos do estudo das varidveis e desenvolvimento da rede neuronal.

3.2 Modelagem do Sistema

Com o intuito de desenvolver um modelo para predi¢do de uma variavel por meio de
técnicas baseadas em dados, mais especificamente via redes neuronais, € aconselhdvel
seguir um conjunto de passos, que vao desde a compreensio do problema até a validagao.
A Figura 8 demonstra um fluxograma de desenvolvimento de rede neuronal, sendo aplicado
para a elaboragdo do trabalho. Vale destacar que o fluxo € iterativo, de modo que as etapas
de validacdo definem a continuacdo da otimizacao dos parametros.

3.2.1 Coleta e Pré-tratamento de Dados

Para coletar os dados da unidade industrial, foi realizada uma extracao do historiador
de dados da planta (PI Process Book®) do periodo de 2017 até 2021. No total, foram
coletados cerca de 9000 valores de dados de 19 variaveis. As variaveis coletadas, bem como
suas descri¢des sdo dadas pela Tabela 1. A coleta foi feita com base no conhecimento
das varidveis que possuem maior influéncia no processo, sendo as vazdes destacadas
anteriormente na Figura 7, as concentracdes de analisadores de linha da unidade, grade
produzido, indice de fluidez conforme amostragem, além da temperatura, pressao e nivel
do reator.

Uma vez que o conjunto de dados coletados pode ter discrepancias, tais como erro de
coleta do programa ou falhas de leitura de instrumentos em campo, os dados com problema
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Figura 8: Fluxograma de desenvolvimento de uma RN.

Inicio

v

Compreenséo do problema e
definicdo das entradas e
saldas do sistema

v

Coleta de dados

v

Pré-processamento
dos dados

Desenvolvimento da RN

Definicao da arquitetura da rede e
parametros do sistema

v

' Treinamento dos
parametros da rede

A

Validagéo da rede e
insercdo em ambiente —» Fim
de produgao

Resultados

resultados satisfatérios?

i Avaliagao dos

Fonte: Adaptado de Gabrys, Kadlec e Strandt (2009).

foram removidos. O tratamento realizado para a rede convencional é diferente daquele
necessdrio para a rede recorrente, em funcio das caracteristicas inerentes do algoritmo.
Para a rede convencional, foram removidos dados fora do limite de engenharia definidos
pela operacdo da unidade unidade industrial, bem como erros de coleta, reduzindo o
conjunto para cerca de 8700 dados. Ja para a rede recorrente, dado que € necessario manter
a dependéncia temporal, com o tempo sendo o eixo base, preferiu-se por ndo remover os
dados discrepantes, mas sim alterd-los para que tivessem o valor zero como entrada na
rede, mantendo o numero de dados de entrada.

Uma vez que as varidveis coletadas possuem diferentes unidades de medida, a escala
entre elas € diferente. Para tanto, recomenda-se a normaliza¢cdo para melhorar o desem-
penho e facilitar a convergéncia do algoritmo de otimizagdo (ILYAS et al., 2018). Dessa
forma, foi utilizado, para cada varidvel, o escalonamento dado por

norm __ X _)_(
X = X))’ (7)

em que X" representa o valor normalizado, X o dado real, X a média e o (X) o desvio
padrdo amostral.
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Tabela 1: Varidveis de processo do reator.

Varidvel | Descricao

L % Nivel em relacdo a capacidade maxima
T Temperatura
P Pressao

Fe, Pressao parcial de eteno

[C,] % Concentracao de eteno

[H] % Concentracdo de hidrogénio

[C4] % Concentracéo de buteno

Fp Vazao de gés de topo (vdlvula 1)

Fp Vazao de gés de topo (valvula 2)
Fy3 Vazao de gés de topo (vdlvula 3)

Fy, Vazao de hidrogénio
Fe, Vazao de eteno

Fhex Vazao de hexano
Fim Vazao de licor-mae
Fear Vaziao de catalisador
Fuiv Vazao de ativador

[H2]/[C2] | Relagdo de concentragdo de hidrogénio e eteno
Grade | Grade em producdo na unidade
IF Indice de Fluidez (varidvel de predigdo)

Fonte: Do autor.

3.2.2 Defasagem Temporal dos Dados

Ap0s a coleta dos dados, € necessdrio realizar o pré-processamento, conforme demons-
trado anteriormente no fluxograma da Figura 8. Considerando o tempo de residéncia do
reator e as caracteristicas inerentes do processo, como o tempo para polimerizagdo, é
possivel inferir que as varidveis coletadas em um dado instante ndo correspondem ao valor
do indice de fluidez medido naquele mesmo instante.

No caso das concentragdes, o reator possui uma calota, que concentra os gases nao
reagidos no processo, sendo analisados via analisador de linha (cromatégrafo). No entanto,
a reacao ocorre na fase liquida, de modo que existe uma dindmica associada ao IF. Para as
vazdes, conforme sdo inseridos os reagentes no reator, ocorre o processo de solubilizacao
e polimeriza¢do, impactando também a concentracao desses materiais. Dessa forma, os
dados foram defasados buscando relacionar esses aspectos dinamicos, bem como o tempo
de residéncia e a amostragem da varidvel. Uma vez que a estimagdo do tempo correto
demanda conhecimento mais aprofundado, considerou-se uma defasagem aproximada de
quatro horas para as varidveis, equivalendo ao tempo de residéncia do reator, buscando
representar simplificadamente a dinAmica do processo.

Vale destacar que essa estratégia é necessaria apenas para configuracoes de rede
neuronal que nao possuem realimentacio de estado (estrutura ndo recorrente), uma vez
que a defasagem busca corrigir temporalmente a sequéncia de entradas frente a saida. Em
funcdo da rede recorrente ja possuir a capacidade de modelagem da dindmica, ao fazer
realimentagdes entre camadas, os dados nao foram ajustados temporalmente pelo tempo
de residéncia do reator.
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3.2.3 Selecao de Variaveis

Um dos passos do pré-processamento de dados inclui o processo de selecdo de varidveis.
Essa estratégia, quantitativa e/ou qualitativa, visa reduzir o nimero de varidveis no modelo,
de modo a realizar o mapeamento para a saida com um menor nimero de varidveis de
entrada, privilegiando aquelas com uma relagdo mais representativa. A motivacao do uso
dessa estratégia, no caso do aprendizado de maquina, € obter uma melhor generalizagcdao
da predi¢do, diminuindo o erro associado. Isso ocorre pelo fato da rede neuronal modelar
relacdes apenas para os dados representativos, ao invés de mapear todo o conjunto de
varidveis para a saida (GABRYS; KADLEC; STRANDT, 2009).

Conforme exposto por Elisseeff e Guyon (2003), existem diversas formas de realizar a
selecdo das varidveis, sendo a correlacdo uma das primeiras abordagens adotadas, tanto
para remog¢do de varidveis menos representativas, como para a visualizacdo da dependéncia
entre os proprios dados de entrada. A correlacao é uma abordagem quantitativa baseada
na formulag¢do do coeficiente de determinacdo, dado anteriormente pela Equacgao (6),
levando-se em conta a covariancia entre as varidveis. Para tanto, geralmente € utilizada
uma matriz de correlagdo, em que sdao enumeradas as varidveis e, para cada célula da
matriz, € computada a correlagcdo entre duas varidveis. A Figura 9 demonstra um recorte
da matriz de correlacio do sistema, sendo retratadas apenas as interacdes das entradas com
a saida, ocultando as relacdes das entradas entre si.

Figura 9: Correlacdo das varidveis de entrada do sistema com IF.
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Fonte: Do autor.

Segundo Hosseinkhani, Ibrahim e Koupaie (2013), existem outras estratégias para
selecdo de varidveis que ndo levam em conta a relacdo somente entre duas varidveis, forne-
cendo um ordenamento mais representativo em termos das varidveis a serem escolhidas.
Um dos métodos mais utilizados nesse quesito € o stepwise backward elimination, em
que, a cada iteracdo do cddigo, é feita uma ponderacdo da importancia das varidveis para
predi¢do e a varidvel de entrada com pior atributo € eliminada, sendo sempre avaliado um
conjunto de entradas, ao invés de uma individualmente. Isso garante que varidveis sejam
escolhidas conforme a melhor combinacao entre elas, ndo eliminando necessariamente
aquela com menor influéncia individual. Aplicando o método para o conjunto de dados em
questao, por meio da utilizacdo de mddulos disponiveis em bibliotecas da linguagem de
programagdo utilizada (tais como adaptacdes do modulo recursive feature elimination), é
obtido o ordenamento conforme demonstrado na Tabela 2.

Na Tabela 2, foram apresentadas, por simplicidade, apenas as oito varidveis mais
importantes. Embora ndo exista um nimero padronizado para o nimero de varidveis a
serem utilizadas em um sistema de regressao de aprendizado de maquina, € pratica comum
a escolha entre cinco e dez varidveis de entrada, a depender do problema abordado e da
complexidade do mesmo. Dessa forma, optou-se pela utilizagdo de oito varidveis, um valor
intermedidrio recomendado e cerca de metade do ndmero de varidveis originais.

Pode-se perceber que a varidvel de entrada com maior correlagdo com a saida € a
concentracdo de hidrogénio em relacao a de eteno. Conforme exposto na Sec¢do 2.1,
o hidrogénio funciona como um terminador de cadeia, de modo que quanto maior sua
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Tabela 2: Ranking obtido para selecdo de varidveis.

Posicdo | Varidvel
1 [H]/[C]

[C]

[H]

[cBEN le) SRV, I SRV )
o
]

Fonte: Do autor.

concentracdo em relacdo ao monomero da reacdo (eteno), menores serao as cadeias
poliméricas, conferindo um indice de fluidez maior. Além disso, outras varidveis de
entrada também impactam a relacdo [H>]/[C,], tais como vazdes de entrada, haja vista
que tendem a aumentar ou diminuir a concentracao dos gases solubilizados no sistema.
Como exemplo disso, ao aumentar a vazao de catalisador, serd aumentada a conversao de
reagentes em polimero e, sendo o eteno o principal reagente, a concentracdo do mesmo
tende a cair proporcionalmente mais que a de hidrogénio, aumentando a relagéo [H>]/[C;]
e, portanto, o IF.

A Figura 10 retrata um periodo de dados de operacao extraidos do historiador, apesen-
tando os valores do IF e da relacdo de concentracdes de hidrogénio e eteno. E possivel
verificar a correlacdo principalmente nas maiores variagdes, que ocorrem em transi¢oes de
carga da unidade industrial, visto que cada produto exige uma determinada combinac¢do
de parametros de operacdo. Em funcdo de confidencialidade industrial, os dados sdo
apresentados normalizados conforme Equacao (7).

Figura 10: Griéfico de IF e relagdo entre concentracio de hidrogénio e
eteno.
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Fonte: Do autor.
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3.2.4 Redes Neuronais

Para implementacdo das redes neuronais, foram utilizados os conjuntos de bibliotecas
(conhecido como frameworks) Keras e scikit-learn, sendo os mais usuais para aplicagdes
de machine learning na linguagem de programacao Python. Por meio dessa estrutura,
€ possivel desenvolver a arquitetura das redes de forma sequencial, agregando médulos
referentes as camadas e adicionando tratamentos dos dados.

Buscando a convergéncia da resposta € menor erro, foram adotadas algumas estratégias
especificas para o treinamento das redes convencionais e recorrentes. Antes de iniciar
o treinamento de redes neuronais, é boa préitica normalizar os dados para que, além de
ser diminuido o tempo de convergéncia, seja garantido que todas as varidveis tenham a
mesma ponderagdo (peso) no computo dos gradientes, evitando problemas associados as
escalas dos valores (ILYAS et al., 2018). No entanto, a média e desvio padrao utilizados na
normaliza¢do de todo o conjunto de dados devem ser calculados apenas com os dados de
treinamento da rede, evitando adicionar viés para a validagdao (CASARI; ZHENG, 2018).
Deste modo, os dados foram separados, deixando 70% para o treino e 30% para validacao
e teste, utilizando a Equacdo (7) para normalizacao dos dados.

Para a etapa de treinamento, foi utilizada a inicializa¢do aleatéria dos parametros da
rede neuronal, seguindo uma distribui¢do normal com desvio padrao obtido a partir da
normalizagdo. Essa estratégia foi empregada visto que, a depender dos parametros, a
otimizacdo pode convergir para um minimo local, ndo resultando na melhor combinagdo
final de parametros da rede (ILYAS et al., 2018). Dessa forma, inicializando os parametros
aleatoriamente, visa-se mitigar esse problema, sendo realizado um conjunto de testes para
a mesma estrutura para computar uma média dos resultados.

Uma vez que as redes neuronais necessitam de iteracdes para treinamento (também
conhecidas como épocas), o tempo computacional para otimizagdo pode se estender sem
que o resultado de validagdo seja, de fato, melhorado. A fim de contornar esse problema, foi
implementada uma légica na qual o treinamento € parado apds 20 iteragdes sem redugdo do
erro médio médio quadrético da inferéncia nos dados de validacdo. Essa técnica é conhecida
como early stopping, e permite mitigar um dos problemas mais comuns no treinamento de
redes neuronais: o sobreajuste dos dados (do inglés, overfitting). Normalmente, apds uma
dada iteragdo, a rede comeca a se ajustar de forma demasiada aos dados, tentando modelar
pequenas variagoes (que podem ser inclusive erros de medig¢ao/ruido). Ao fazer isso, a
rede diminui a capacidade de generalizacdo, de modo que o erro diminui para o conjunto
de dados de treino, mas aumenta para o conjunto de dados de validacao (RASKUTTTI;
WAINWRIGHT; YU, 2014).

Segundo Hinton et al. (2014), outra forma de lidar com o sobreajuste € por meio
do uso de uma técnica conhecida como dropout. Essa estratégia visa, a cada iteragao,
remover aleatoriamente (segundo uma dada probabilidade) alguns neurdnios e conexodes
entre camadas do treinamento, ou seja, algumas varidveis de entrada e suas propagacoes
de sinais pela rede sdo temporariamente desconsideradas na predi¢do. Dessa forma, a rede
busca realizar a predi¢do apenas com aqueles sinais considerados, atualizando os pesos
da rede como um todo e buscando mitigar a dependéncia que pode surgir em torno de
alguma varidvel em especifico, causando o sobreajuste. A Figura 11 ilustra o dropout,
em que a rede da direita possui a mesma estrutura da rede da esquerda, mas com alguns
neurdnios e conexdes inibidos na iteragdo. Ao passo que ndo existe um nimero definido
para a probabilidade de inativagdao de neurdnios por iteracdo, foi utilizado um valor de 0,2
entre camadas (definido empiricamente, sendo um valor adotado como pratica comum),
com cada neurdnio tendo uma probabilidade de 80% de ser mantido por época.



30

Figura 11: Representagdo do dropout em uma rede neuronal convencio-
nal.
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Fonte: Hinton et al. (2014).

3.2.4.1 Estrutura da Rede Neuronal Convencional

Para a rede neuronal convencional, foi implementada a estrutura apresentada na Figura
4, com as camadas de entrada, intermedidrias e de saida com conexdes apenas no sentido
de saida de rede, sem realimentagcdo. Dessa forma, cada vetor de entrada (que representa
um dado para cada variavel) € processado pelo modelo, gerando apenas uma saida, a
inferéncia do indice de fluidez. Assim, considerando a defasagem aplicada na rede, a saida
¢ dada por

IF[K] = NN (x[k — 1), (8)

em que k representa a amostra, NN a rede neuronal (modelo) e T o tempo de residéncia do
reator (defasagem aplicada).

3.2.4.2 Estrutura da Rede Neuronal Recorrente

O desenvolvimento da rede neuronal recorrente também seguiu os passos iniciais
descritos anteriormente, realizando as adaptagdes necessdrias para abranger a realimentac¢ao
entre camadas da rede. Assim, foi implementada a estrutura conforme formula¢des dadas
pelas Equacdes (2) e (3), em que os dados de entrada sio adicionados no modelo e, para
computar a saida predita, existe a consideracdo do estado de recorréncia, que estabelece a
dependéncia dos instantes anteriores no atual.
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4 RESULTADOS

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados dos testes realizados com redes neuronais
convencionais e recorrentes, analisando a raiz do erro médio quadrético entre predi¢do e
dado real, bem como o coeficiente de correlacdo, visando avaliar se atendem os requisitos
de projeto. Vale destacar que todos os resultados apresentados sdo normalizados, em
funcdo de confidencialidade industrial.

4.1 Rede Convencional

Para a rede convencional, inicialmente foram feitos testes variando-se o nimero de
neurdnios e de camadas ocultas, para poder verificar o padrdo de erro da resposta e
direcionar andlises posteriores. Uma vez que, apds a selecdo de varidveis, restaram oito
entradas para regressdo e que normalmente sdo empregados nimeros de neurdnios com
base na poténcia de dois, escolheram-se valores para o nimero de neurénios por camada
intermedidria variando de 4 até 64. Os resultados da raiz do erro médio quadratico e do
coeficiente de correlacdo para cada teste sdo apresentados na Tabela 3, considerando uma
média de dez testes realizados para cada estrutura de rede.

Tabela 3: Testes com redes neuronais convencionais.

Camadas | Neur6nios por camada | RMSE | R?
1 4 0,377 | 0,872
1 8 0,358 | 0,884
1 16 0,350 | 0,890
1 32 0,358 | 0,884
1 64 0,359 | 0,884
2 4 0,362 | 0,881
2 8 0,350 | 0,889
2 16 0,338 | 0,896
2 32 0,351 | 0,888
2 64 0,346 | 0,892

Fonte: Do autor.

Pode-se perceber que a rede que apresentou menor erro e maior coeficiente de correla-
cdo foi a configuragdo com duas camadas intermedidrias de 16 neurdnios cada. No geral,
as configuracdes com duas camadas intermedidrias apresentaram resultado superior em
relac@o aquelas com uma, em fungdo da capacidade de predi¢do adicional conferida pelo
maior numero de parametros. No entanto, a partir de certo ponto, aumentar o nimero de
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parametros piora o resultado, dado que a rede pode se sobreajustar aos dados de treino e
diminuir a capacidade de generalizacdo, tal como observado nas configuracoes de 32 e
64 neurdnios em relacdo a configuragao com 16 neurénios. Dado que, para o problema
em questdo, o objetivo estd na minimizacao do erro, foi escolhida a estrutura com menor
RMSE, sem considerar sua complexidade em um primeiro momento.

4.1.1 Pré-processamento dos dados

Foram realizados testes para verificar se os desenvolvimentos feitos na etapa de pré-
processamento dos dados culminaram em melhora dos resultados obtidos com as redes.
Para tanto, a Tabela 4 demonstra o RMSE e o coeficiente de determinagdo para diferentes
combinacdes de caracteristicas dos dados de entrada, em relacdo a defasagem temporal
e selecdo de varidveis. Nota-se que, ao utilizar todo o conjunto de varidveis, ao invés
das selecionadas, o erro aumenta e o coeficiente de determinac¢ao diminui. No caso da
defasagem, o efeito € o mesmo, possuindo, no entanto, um impacto maior no resultado.
Desse modo, percebe-se que a selecdo de varidveis e defasagem temporal dos dados,
buscando representar a dindmica do processo, melhoram as métricas, sendo aplicados para
os demais testes realizados.

Tabela 4: Testes com pré-processamento de dados.

Pré-processamento RMSE | R?
Com sele¢do de varidveis e com defasagem | 0,338 | 0,896
Sem selecdo de varidveis e com defasagem | 0,351 | 0,889
Com sele¢do de varidveis e sem defasagem | 0,378 | 0,872
Sem selecdo de varidveis e sem defasagem | 0,398 | 0,858

Fonte: Do autor.

4.1.2 Inferéncia com a rede convencional

A partir da rede com duas camadas intermedidrias de 16 neur6nios cada, foram gerados
os graficos de correlacdo entre saida real e predita, bem como a distribuicdo de erro,
demonstrados na Figura 12. E possivel verificar, pelo grafico de correlacio, que existem
dois grupos de dados, estando um préximo a um IF normalizado de -1,5 e o outro de 0,5.
Esses grupos denotam indices de fluidez tipicos para os grades mais comuns produzidos
na unidade industrial. Ao avaliar o IF na faixa de 0,5, percebe-se que a rede apresentou
uma dispersao de dados maior do que na faixa inferior. Pelo grifico de distribui¢ao do
erro, observa-se que, mesmo com um erro médio préximo a O (representado pela linha
tracejada), boa parte do desvio padrio esta associado a variabilidade da predi¢ao para a
faixa alta de IF, conforme observado no gréfico de correlacao.

Para verificar o resultado da rede em termos da inferéncia em si, foi plotada a predi¢dao
do indice de fluidez do conjunto de teste, comparando-o com o IF real, sendo demonstrado
um trecho na Figura 13. Nota-se que a saida apresenta um comportamento semelhante
a média dos dados, ndo representando de forma adequada as variagdes observadas nos
dados reais. Além disso, a rede apresenta algumas alteracdes de valor mais acentuadas na
predicao que ndo foram verificados no conjunto real, como observado préximo a amostra 25
e entre as amostras 100 e 125. Apds a amostra 125, € realizado uma transi¢@o de produto na
unidade industrial, sendo representado de maneira adequada pela rede. Posteriormente, o
IF permanece na faixa préxima a -1,5, com a predi¢do apresentando um aparente problema



33

Figura 12: Griéfico de correlagdo e distribuigdo do erro - rede convenci-
onal.
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Fonte: Do autor.

de viés. Esse problema também € verificado no grafico de correlacdo da Figura 12, dada a
dispersdo de pontos nessa faixa.

Figura 13: Comparacao entre saida real e predita - rede convencional.
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Fonte: Do autor.

Conforme observado pela Figura 12, no gréifico de correlacio existem mais pontos na
faixa de IF proxima a 0,5, denotando que nessa faixa encontram-se os principais grades
produzidos na unidade industrial. Além disso, na Figura 13, é possivel perceber que,
enquanto a faixa de IF proxima a -1,5 possui uma variabilidade menor, a faixa de 0,5
possui uma dispersdo maior, sem uma representacdao adequada por parte da rede neuronal.
Entdo, foi realizado um teste utilizando a mesma estrutura de rede, com duas camadas
ocultas de 16 neurdnios cada, para realizar a predi¢cao exclusivamente para essa regiao,
otimizando os parametros apenas para essa faixa de IF, buscando segregar comportamentos
distintos entre faixas.
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Para tanto, os dados passaram pelos mesmos tratamentos, de modo que, com a nova
normalizacd@o, os pontos que antes estavam centralizados em 0,5 ficaram centralizados
em zero. A Figura 14 demonstra o resultado obtido para a correlagdo entre valores reais
e preditos, sendo observada uma distribuicao maior de dados para o IF real entre -2 e 2,
enquanto que para o predito concentraram-se entre -0,5 e 0,25. Por meio da distribui¢cdo
dos pontos, pode-se perceber que o modelo ndo se ajusta adequadamente aos dados, dada
a dispersao.

Figura 14: Correlagdo para regido de IF - rede convencional.
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Fonte: Do autor.

Ao ser comparada a evolucao temporal do resultado predito frente ao real, € obtido o
grafico da Figura 15. Pode-se perceber que a rede ndo consegue representar de maneira
adequada o comportamento do sistema, de modo que variacdes mais significativas dos
dados reais ndo sdo verificadas no resultado predito. Isso ocorre pela falta de capacidade
de predicao da rede convencional obtida, ndo reproduzindo a variabilidade dos dados de
entrada na saida, estando mais proximo a uma predicao da média.

Figura 15: Comparacgio entre saida real e predita para regido de IF -
rede convencional.
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4.2 Rede Recorrente

Em funcao dos problemas de representacdo da rede convencional, foram realizados
testes semelhantes com a rede recorrente. Para tanto, foram variados os ndmeros de
neurdnios e camadas intermedidrias da rede, com nimero de neurdnios entre 4 e 64 por
camada oculta. O resultado obtido € demonstrado na Tabela 5, com a raiz do erro médio
quadrético e o coeficiente de correlagdo para cada configuracdo testada, considerando uma
média de dez testes realizados com cada estrutura de rede.

Tabela 5: Testes com redes neuronais recorrentes.

Camadas | Neur6nios por camada | RMSE | R?
1 4 0,249 | 0,936
1 8 0,234 | 0,943
1 16 0,232 | 0,944
1 32 0,228 | 0,946
1 64 0,228 | 0,946
2 4 0,244 | 0,939
2 8 0,233 | 0,944
2 16 0,226 | 0,946
2 32 0,223 | 0,949
2 64 0,224 | 0,948

Fonte: Do autor.

4.2.1 Inferéncia com a rede recorrente

A configuracdo com melhores resultados (menor erro e maior valor de coeficiente de
determinacao) foi a rede com duas camadas intermedidrias de 32 neurdnios cada. No
entanto, mesmo apresentando melhores resultados, algumas configuragdes demonstraram
resultados semelhantes, conforme valores observados para as configuracdes de duas ca-
madas de 16 e 64 neurdnios, de modo que poderiam ter sido escolhidas também. Assim,
utilizando essa configuracdo, foram plotados os graficos de correlagdo e distribuicdo do
erro, conforme Figura 16.

Observa-se que o grafico de correlacao possui uma dispersao menor dos pontos em
relacdo a rede convencional e que a distribui¢do do erro possui média de praticamente
zero. O resultado melhor em relagdo a rede convencional, observado também pela raiz do
erro médio quadratico, deve-se a maior capacidade de inferéncia da rede recorrente frente
a convencional, dado o estado de recorréncia. Desse modo, a rede consegue representar
de forma mais adequada a dindmica do sistema, ou seja, a evolucao temporal dos dados
de entrada e a relacdo com a saida. A Figura 17 ilustra temporalmente o comportamento
geral da predicdo em relacio aos dados reais. E possivel perceber que os movimentos de
transicao sdao bem descritos pela rede, com a predicao mudando de patamar juntamente
com os dados reais do processo (préximo as amostras 10 e 30). Além disso, nota-se que
movimentos mais significativos dentro de uma faixa de dados também sao representados,
tal como a reducdo do indice de fluidez préximo a amostra 60.
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Figura 16: Grifico de correlagdo e distribuicdo do erro - rede recorrente.
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Figura 17: Comparagao entre saida real e predita - rede recorrente.
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No entanto, em funcao do estado de recorréncia, em que as amostras anteriores sao
utilizadas para computo do estado atual, sdo observados problemas de inferéncia em alguns
trechos. A Figura 18 retrata um momento em que a rede recorrente inicialmente fez
uma predicao média, sem representar adequadamente a variabilidade dos dados reais e,
posteriormente, apresentou uma aparente defasagem temporal de uma amostra. Isso ocorre
em funcdo da ponderacdo mais expressiva do estado de recorréncia obtida a partir da
otimizacdo dos pardmetros da rede recorrente. Dessa forma, € possivel obter predi¢des que
ndo seguem o comportamento esperado, realizando movimentos atrasados em relagdo aos
dados reais do processo. Desse modo, foram testadas outras estratégias para tentar mitigar
esse problema.
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Figura 18: Problema de representagdo da rede recorrente.
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4.3 Rede Combinada

Buscando desenvolver uma estratégia que mitigasse os problemas de representacao
apresentados da rede recorrente, foi utilizado o conceito de estrutura empilhada de camadas.
Conforme exposto por Graves, Mohamed e Hinton (2013), ao adicionar camadas de rede
recorrente de forma sequencial, tal como foi feito anteriormente com duas camadas, tende-
se a aumentar a capacidade de predi¢do da rede, ao passo em que é aumentado o nimero de
pardmetros treindveis. E possivel, também, empilhar diferentes tipos de redes, formando
uma estrutura de rede combinada, normalmente com capacidade de predicao melhor, uma
vez que tende a mitigar problemas de estruturas individuais.

Para o desenvolvimento do modelo combinado, foram testadas diferentes estruturas
utilizadas anteriormente nos testes das redes convencionais e recorrentes. Assim, por
simplificagc@o, foram selecionadas apenas as redes que apresentaram melhor resultado
para cada tipo, tanto para uma camada como para duas. Para a rede convencional, as
estruturas com melhores resultados foram as de 16 neurdnios, para uma e duas camadas.
J4 para a rede recorrente, foram as redes com uma e duas camadas de 32 neurdnios cada.
Assim, conforme proposto por Graves, Mohamed e Hinton (2013), foram compostas
quatro estruturas de modelos sequenciais combinados para testes, por meio dos modelos
recorrente e convencional:

a. 1 camada recorrente (32 neur6nios) e 1 camada convencional (16 neur6nios);
b. 1 camada recorrente (32 neurdnios) e 2 camadas convencionais (16 neurénios);
¢. 2 camadas recorrentes (32 neurdnios) e 1 camada convencional (16 neurdnios);

d. 2 camadas recorrentes (32 neurdnios) e 2 camadas convencionais (16 neuronios).

Com as estruturas definidas, foram feitos os mesmos testes com o conjunto de dados,
avaliando RMSE e o coeficiente de determinacdo, conforme demonstrado na Tabela 6. Vale
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destacar que o treinamento da rede foi feito da mesma forma, por meio de inicializacdo
aleatéria dos parametros e épocas de treinamento para ajuste dos mesmos, tal como descrito
pela Equacao (4). Observa-se que o resultado obtido para as estruturas combinadas foi
superior em relag@o as redes simplesmente convencionais ou recorrentes. A estrutura com
menor erro dentre as avaliadas foi a com duas camadas recorrentes de 32 neur6nios e uma
camada convencional de 16 neurdnios, conforme esquemético demonstrado na Figura 19,
compondo o modelo combinado.

Tabela 6: Testes com estruturas combinadas.

Estrutura | RMSE R?
a 0,214 | 0,953
b 0,218 | 0,952
c 0,208 | 0,956
d 0,211 | 0,955

Fonte: Do autor.

Figura 19: Estrutura final da rede.
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4.3.1 Inferéncia com a rede combinada

Os resultados de teste obtidos indicaram, entdo, RMSE de 0,208 e 0,956 para o
coeficiente de determinacdo. Da mesma forma que antes, foram gerados os gréaficos de
correlagdo entre a saida real e predita, bem como a distribuicdo do erro, sendo demonstrados
na Figura 20. Por meio do grafico de correlagdo, € possivel perceber que os dados estdo
mais concentrados no entorno dos pontos de operacao tipicos da planta, com alguns
deles possuindo um desvio maior. Também € possivel verificar que a distribuicio do erro
apresenta média de aproximadamente zero, com a maior parte do erro concentrado entre
-0,25 e 0,25.

Para visualizar temporalmente a saida da rede e compara-la com os dados reais da
unidade industrial, ¢ demonstrado, pela Figura 21, um segmento do conjunto de testes.
E possivel perceber que boa parte da variabilidade dos dados reais é representada pela
rede, principalmente nos periodos de variacdes mais expressivas do IF. No entanto, mesmo
com o resultado melhor em termos de erro e coeficiente de determinacao, a faixa de IF
proxima a -1,5 apresenta um aparente problema de viés, além de ndo ter representado de
forma satisfatdria os dados reais de processo. Uma vez que os grades mais produzidos na
unidade industrial estdo contemplados no patamar superior de IF, o resultado observado
para a faixa inferior nao interferiu significativamente nos resultados da rede.
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Figura 20: Grifico de correlacdo e distribui¢do do erro - rede combinada.
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Figura 21: Comparacao entre saida real e predita - rede combinada.
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Buscando detalhar esse comportamento, a Figura 22 demonstra 100 amostras do
conjunto de testes. Pode-se perceber que os momentos de transi¢do entre niveis de indice
de fluidez sdo representados pela rede, ao passo que a faixa inferior (-1,5) carece de
uma boa aderéncia aos dados reais. Um dos objetivos da arquitetura combinada era
reduzir o problema da rede puramente recorrente, em que a ponderagdo para a saida
predita ocasionava, em alguns trechos, defasagem em relacio aos dados reais, além de nao
representar satisfatoriamente variacoes menos abruptas dos dados reais. Na arquitetura
combinada proposta, nota-se que existem trechos em que ainda sao observados problemas
semelhantes. No entanto, mesmo nao havendo uma forma quantitativa de avaliar a melhoria
nesse caso, pode-se verificar um comportamento mais condizente da saida predita com os
dados reais.
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Figura 22: Detalhamento da saida real e predita - rede combinada.
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A fim de analisar se o0 modelo final desenvolvido cumpria os critérios mencionados
anteriormente na Secdo 3.1.2, em que € considerado satisfatério um erro médio de 10%,
foi verificada a média do erro absoluto em relacdo aos dados reais, ou seja, qual a variacao
média da predicdo frente ao IF desejado. Assim, considerando o conjunto de testes, obteve-
se um erro de aproximadamente 13% em relacdo aos dados reais, estando acima do valor
desejado para o modelo. No entanto, uma vez que os produtos principais da unidade
industrial sdo produzidos com IF mais elevado, para dados exclusivamente dessa faixa o
erro médio foi de cerca de 8%. Dessa forma, pode-se dizer que o modelo obtido possui
capacidade de predi¢do satisfatria para boa parte do conjunto de dados, ao passo que
necessita refinamento em alguns trechos.

Vale destacar também que o erro, além de estar associado a estrutura da rede e a
capacidade de predi¢cdo da mesma, também € impactado pelos dados de entrada e os
tratamentos feitos nos mesmos, tais como defasagem temporal, escolha de varidveis,
normalizacdo. Entdo, o erro final obtido €, na verdade, um efeito combinado e propagado
pela rede, sendo decorrente dos desenvolvimentos feitos, desde a etapa de coleta (estando
sujeita a problemas de instrumentacao), até a inferéncia dos modelos desenvolvidos. Acerca
das varidveis, além da selecdo das mesmas poder ocasionar perda de representacdo da
dindmica, existem ainda varidveis nao medidas, ou de dificil medig¢ao, tais como grau de
ativacdo do catalisador e presenca de contaminantes na alimentacao que nao constam no
modelo e que possuem impacto, direto ou indireto, no indice de fluidez do polimero.
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5 CONCLUSAO

No presente trabalho, foram apresentadas as etapas e estratégias envolvidas no desenvolvi-
mento de um modelo empirico para o indice de fluidez de resinas de polietileno produzidas
em reator Slurry. Ja que o processo de polimerizacdo € ndo-linear e envolve os efeitos de
diversas varidveis de processo, foram abordadas diferentes metodologias para obter um
modelo que atendesse aos objetivos propostos.

Por meio dos resultados obtidos, conclui-se que a rede convencional, sem realimentagao,
ndo consegue representar a caracteristica dos dados reais de IF, dada a simplicidade do
modelo frente ao problema. Por outro lado, a rede recorrente apresenta um resultado
melhor, visto que o uso do estado passado consegue modelar, de forma aproximada, a
dindmica do sistema. No entanto, ainda que em menor grau, a rede puramente recorrente
pode apresentar erros, uma vez que a otimizacdo pode conduzir a um ponderamento
elevado do estado de recorréncia, conferindo uma caracteristica de defasagem da predi¢ao
em certos intervalos.

A rede combinada, em que foram utilizadas as estruturas da rede recorrente e con-
vencional, apresentou melhora nas métricas de erro e coeficiente de determinacao, visto
que busca combinar dois modelos, mitigando problemas de representacdo das estruturas
individuais. Contudo, mesmo com resultado satisfatorio, observou-se que o modelo ainda
nao foi capaz de predizer com exatiddo valores na faixa inferior de IF, apresentando erro
de viés. No caso de movimentos de transi¢cdo de carga (observados pelas variagdes mais
significativas do IF), o modelo conseguiu representar adequadamente esse periodo critico
para a unidade industrial.

Considerando as caracteristicas da unidade industrial e do processo de polimerizacao
em si, conseguiu-se obter um modelo capaz de inferir a caracteristica geral do indice de
fluidez, apresentando, no entanto, alguns problemas de representacdo de dindmicas do
sistema. Uma vez que, para o controle do processo, sao realizadas atualmente alteracoes
combinadas de varidveis, impactando de maneira diferente a saida, entendem-se algumas
limitacdes do modelo. Vale destacar também que, mesmo que o modelo possa melhorar
a capacidade de atuacdo sobre o processo desses periodos sem medi¢des laboratoriais, o
mesmo nao substitui as andlises, j4 que a complexidade e variagdo temporal do sistema
implica atualizagdo constante dos modelos, podendo-se, inclusive, utilizar os dados reais
para realizar corre¢cdes das predigdes.

Visando melhorar o desempenho do modelo, poderiam ser avaliadas situacdes especifi-
cas do funcionamento do reator e do processo em si, de modo a melhorar a ponderacdo
proposta para as varidveis e representar de maneira mais significativa o sistema. Adicional-
mente, como trabalhos futuros, poderiam ser testadas outras combinagdes de estruturas de
redes neuronais, além das estruturas convencionais € recorrentes, tais como as redes convo-
lucionais. Uma alternativa também seria a composi¢do com um modelo fenomenoldgico,
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criando um modelo hibrido, de modo a tentar representar de maneira mais adequada as
dindmicas do sistema ndo modeladas plenamente pelas redes neuronais.

Em termos do resultado das redes neuronais, além da capacidade de predi¢ao das
mesmas e da estrutura desenvolvida, uma das fontes de erro € decorrente das manipulacdes
feitas com os dados de entrada. Ao passo que a utilizacdo de uma técnica de tratamento de
dados possa ndo impactar significativamente o resultado, ao combinar diferentes técnicas e
aplicé-las ao conjunto de dados, o erro pode se tornar suficientemente expressivo frente
ao erro de treinamento das redes. Para tanto, deve-se avaliar com mais detalhes o efeito
dessas estratégias no resultado final e verificar se as consideracoes feitas foram adequadas.
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