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RESUMO

Este artigo apresenta um esfor¢o de modelar uma coluna de destilagdo experimental com modelos empiricos
baseados em aprendizado de maquina, especificamente em Redes Neurais Atrtificiais (RNA). O problema é
proposto como um desenvolvimento de um modelo de maneira mais rapida e robusta do que um modelo
fenomenoldgico. Os dados sao obtidos por um médulo de aquisicdo de dados conectado a coluna de
destilacao. Existem dois conjuntos de dados, de dois experimentos diferentes, que séo entdo preprocessados
para torn4-los adequados para aprendizado e predicdo pelas redes neurais. Apds a preparacdo dos dados,
os modelos de RNA foram otimizados em relagdo aos dados. Os modelos obtiveram desempenho suficiente,
embora os conjuntos de dados fossem probleméticos e com poucas amostras. Também foi relatado que os
modelos mais simples foram os que apresentam melhor desempenho.

PALAVRAS-CHAVE: Aprendizado de maquinas; Redes neurais artificiais; Identificagéo de sistemas; Colunas
de destilacéo.

1 INTRODUCAO

Destilacdo é um processo fisico (operacao unitaria, na nomenclatura de engenharia
guimica) de apreciavel adocao na industria para separacdo de misturas de liquidos com
diferentes pontos de ebulicdo. Estima-se que 40 % de toda a energia consumida por uma
planta quimica seja utilizada na secdo de destilaria. Estima-se, ainda, que essas colunas
operem com eficiéncia termodinamica de 5 a 20 % (JANA, 2014). Apesar de serem estaveis
na maioria dos casos, implantar um sistema de controle pode levar a uma maior pureza dos
produtos e diminuicdo do consumo energético. Em diversas ocasides, dependendo da
I6gica de controle que se deseja implantar, € necessario a construcdo de um modelo que
realize predi¢cdes do perfil dindmico de colunas de destilacéo.

Na construcdo de um modelo de coluna(s) de destilacdo, desenvolver um modelo
fisico, fenomenolbgico, é uma tarefa ndo trivial. Sdo envolvidas diversas equacfes, de
estagio a estagio, de caracteristicas diferencial, acopladas e, algumas delas, nao lineares.
Além disso, é necessario mais de uma equacao por estagio, representando um balanco de
massa, de energia e um modelo termodinadmico. O resultado € um modelo de alta dimensao,
gque precisa ser sintonizado e, preferencialmente, seja validado com dados experimentais
(SKOGESTAD, 1997)

No entanto, em plantas que se desejam usar este tipo de modelo, € comum a(s)
coluna(s) ja estarem instrumentadas, isto €, com sensores e atuadores instalados. Nesta
perspectiva, € proposto como alternativa o0 uso de modelos de identificagdo, ou seja,
modelos paramétricos construidos a partir de uma estrutura predefinida e que séao
otimizados em relacdo aos dados experimentais coletados pelo sistema de sensores. A
vantagem desta metodologia € o consumo menor de tempo e recursos para se chegar a
um modelo que alcance os critérios de desempenho preestabelecidos.
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O desenvolvimento de modelos a partir de redes neurais para colunas de destilacao
€ pratica na engenharia quimica desde a década de 1980, em especial na década de 1990,
guando os principais trabalhos aplicados - que utilizavam dados geralmente obtidos por
modelos computacionais - com estruturas de redes neurais ainda simples mas que
alcancavam resultados promissores (MACMURRAY e HIMMELBLAU, 1995).

Na anos de 2000 a 2010, destacam-se trabalhos que utilizaram redes neurais para
inferir a composicao dos produtos purificados apds processo de destilacao a partir de dados
produzidos por modelo computacional. A ideia era que modelos de redes neurais,
alimentadas com dados de operacdo como temperatura dos estagios, poderiam ser
utilizadas para estimar a composi¢do dos produtos — ja que obter essas concentracdes é
mais dificil, a partir de sensores que estimam concentracdo de forma online (SINGH,
GUPTA e GUPTA, 2005). Posteriormente, em outro trabalho, sédo apresentados resultados
de redes com mais variaveis de entrada, incluindo agora dados de pressédo, vazao de
refluxo e taxa de aquecimento no refervedor, além do perfil de temperaturas da coluna.
Ademais, foi utilizado um otimizador (algoritmo de Levenberg-Marquardt) mais eficiente em
relacdo ao trabalho anterior, para treinar as redes neurais (SINGH, GUPTA e GUPTA,
2007). Os autores desenvolvem tais modelos e demonstram que, apds treinamento, com
0S recursos computacionais da época, as redes gastavam pouco tempo para computar a
previsdo de composicdo dos produtos. Isso indicava que a aplicacdo desses modelos em
controle era oportuna.

Em artigos de revisdo, sdo documentados os principais trabalhos de modelos por
redes neurais, para colunas de destilacdo ou na engenharia quimica em geral, incluindo ou
ndo exemplos e até mesmo descrevendo, caso tenha sido realizada, aplicacdo do modelo
desenvolvido para algum propésito (HUSSAIN 1999; HIMMELBLAY 2008; ALI et al. 2015)

Destacam-se trabalhos mais recentes, de escopo comparavel com os trabalhos de
Singh et al. 2005 e 2007, em que se usa 0 termo sensores virtuais, cujos dados foram
coletados de uma coluna experimental (DE CANETE et al., 2012). Ha, ainda, alguns
trabalhos que utilizam os modelos a alguma finalidade, principalmente controle. Por
exemplo, quando € desenvolvido modelo adaptativo e aplicacdo em controle inferencial de
uma coluna de destilacdo multicomponente(RANI, SINGH e GUPTA, 2013). Com efeito e
configuracbes semelhantes, realizou-se controle inferencial a partir de rede neural
recorrente para modelar, desta vez, uma coluna de destilacédo reativa (KATARIA; SINGH,
2018).

O obijetivo deste trabalho foi desenvolver um modelo de identificacdo de uma coluna
de destilacao experimental, com base em dados coletados por um sistema de aquisi¢cao de
dados, em que se usa nédo todo o perfil de temperatura da coluna inteira, mas uma pequena
porcao de dados de temperatura de alguns pratos selecionados previamente.

2 MATERIAIS E METODOS

Os dados para identificacdo de sistemas a partir de redes neurais tem como origem
uma coluna de destilacdo experimental separadora de etanol e 4gua. Essa coluna possui
14 pratos (estagios), um refervedor elétrico e um condensador a base de agua encanada.
Quando em operacdo em estado estacionario, etanol € coletado no topo com concentracdo
de aproximadamente 90° GL sendo a alimentacao realizada em concentragcdo em torno de
30°GL. A figura 1 a seguir representa um diagrama de informacgao da coluna de destilagéo.
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Figura 1. Desenho esquematico da coluna de destilacao
Fonte: Autores

A coluna de destilacdo possui apenas sensores de temperatura, ja que sensores de
vazao seriam de dificil adaptacdo na coluna e sensores de pressdo sdo desnecessarios ja
gue a coluna opera em pressdo atmosférica. A alimentacdo de reagentes na coluna é
manual e, nos experimentos realizados, ndo havia um sistema de controle atuando sobre a
coluna. A operacao estavel (ou instavel, como sera descrito) foi obtida manipulando
manualmente a corrente elétrica do refervedor.
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Figura 2: Foto da coluna de destilagéo
Fonte: Autores

a. SOBRE OS COJUNTOS DE DADOS

Os dados de treinamento correspondem a um experimento realizado em 2017, com
duracédo de 2 horas e meia, coletando dados em um intervalo de 10 segundos, resultando
em séries temporais de dimensado 952. Ja os dados de teste, compreenderam experimento
realizado em 2020, com duracdo de 1 hora e vinte minutos, intervalo amostral de 3
segundos e formando séries temporais de dimensdo 1921. Os graficos 1 e 2 representam
os dados de treinamento e teste respectivamente.
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Gréfico 1: Conjunto de dados de treinamento
Fonte: Dados coletados da pesquisa
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Gréfico 2: Conjunto de dados de validagéo
Fonte: Dados coletados da pesquisa

O experimento que gerou os dados de teste foi atipico, pois ndo foi possivel obter
um estado estacionario rigorosamente, no sentido de se estabilizar as vazdes e obter
produtos purificados, com vazao aproximadamente constante, nas saidas da coluna. Além
disso, alguns pratos ndo formaram uma camada de liquido, o que descaracteriza a
operacdo da coluna e o que, efetivamente, diminui 0 nimero de estagios da coluna
disponiveis para separacdo. Pode-se observar, pelos graficos 1 e 2, grandes diferencas
nos regimes de operagao dos experimentos, principalmente na dificuldade de se fazer o
refervedor atingir o ponto de ebulicdo da agua quando se diminuia a carga térmica para
forcar os pratos mais baixos da coluna a acumularem liquido.

Com uma fundamenta¢do mais rigorosa, a escolha das variaveis de saida seriam a
temperatura dos pratos 12 ou 4 (SKOGESTAD, 2007). No entanto, o prato 13 ndo formou
liquido, e, portanto, ndo haveria um prato entre o 12 e o refervedor para modelar a coluna.
Por conta desses fatos, é justificada a escolha dos pratos 4, 9, 12 e o refervedor como
variaveis de entrada para um modelo com a temperatura do prato 10 como saida.

b. PREPROCESSAMENTO DE DADOS

Foi realizado neste trabalho preprocessamento de dados, com o objetivo de extrair,
normalizar e agrupar variaveis de interesse, ja que isso € necessario para alimentar as
redes neurais. Foi realizada a aquisicdo dos dados de documento de texto a partir do
modulo pandas do python e em seguida os dados foram transformados para arrays do
numpy, por ultimo retirando caracteres alfabéticos. Em seguida, os dados foram
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normalizados por meio da fungcdo minmax, e agrupados os dados de entrada em uma array
de 4 variaveis
c. METODOLOGIA REFERENTE A IDENTIFICA(;AO DE SISTEMAS

Apoés a aquisicdo e analise dos dados, a metodologia de identificacdo de sistemas
requer: a escolha de estruturas do modelo que sera ajustado aos dados experimentais, 0
namero de parametros desse modelo, a escolha do otimizador que ira realizar o ajuste
perante os dados e, por ultimo, a validagdo do modelo perante um novo conjunto de dados.
Destaca-se que sao testadas diversas estruturas de modelos, até que o melhor modelo
perante os dados de validacdo é selecionado e, seguidamente, € utilizado conforme
necessidade do usuario.

Isso vem ao encontro da teoria existente para se construir uma rede neural artificial,
descritas na proxima subsecao. Além disso, na interseccéo dessas ciéncias, ha um conflito
com o que se quer dizer por validacdo. Em aprendizado de maquinas, validacdo
compreende uma fracdo dos dados de treinamento que sédo usados para avaliar a rede
durante o treinamento. Ja em identificacdo de sistemas, validacdo significa etapa de
verificacdo se 0 modelo consegue generalizar 0 objeto em outros conjuntos de dados, ou
intervalos de operacdo. Essa etapa, em aprendizagem de maquina, compreende avaliacao
da rede em um conjunto de dados de testes.

d. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste trabalho, seguiu-se as recomendacdes da ciéncia de redes neurais artificiais,
uma ciéncia experimental, em que a constru¢do dos modelos tem uma bases tedricas, mas
gue os hiperparametros - numero de camadas ocultas, nimeros de neurdnicos em cada
camada, critérios de aprendizagem - séo ajustados pelo usuario para atender os critérios
do uso futuro das redes (HAYKIN, 1999).

As topologias de redes neurais utilizadas neste trabalho foram a rede neural
alimentada a frente (FFNN, do inglés Feed-Forward Neural Network) e uma rede neural
recorrente (RNN, Recurrent Neural Network). A escolha do numero de camadas segue a
observacdo que a coluna de destilacdo, com a configuracdo de dados de entrada
selecionados, em um trabalho anterior, demandavam 2 camadas ocultas (COLOMBO,
2020). Em seguida, foram testados, numa configuracdo padrdo, o melhor otimizador e
melhor funcéo de ativacdo para cada rede. A partir dai, o nimero de neurdnios foi ajustado
de forma a obter os melhores resultado possiveis dentro daquela configuracdo determinada
anteriormente. Minilote e numero de épocas foram manipulados interativamente conforme
se observava o curso do treinamento das redes.

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo sdo descritos e sumarizados os resultados obtidos conforme métodos
detalhados anteriormente. Sao apresentadas figuras exclusivamente do melhor modelo, e
gue demonstram resultados excelentes, mesmo com as dificuldades impostas e discutidas
na subsecao de discussédo dos resultados.

a. RESULTADOS

Os parametros de desempenho das redes neurais em relagéo ao conjunto de dados
de teste sdo apresentados na tabela 1 a seguir, com sua topologia também mencionada. A
redes neurais FNN foi otimizada com Adagrad disponivel na biblioteca Keras, conforme
descrito no trabalho (DUCHI, HAZAN e SINGER, 2011). J& a rede RNN foi treinada com o
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otimizador Adam (KINGMA e BA, 2014). Na maioria das aplicacdes, os parametros dos
otimizadores foram sintonizados para cada estrutura de rede utilizada.

Tabela 1: Estrutura das redes e parametros de desempenho

Rede Neural NUmero de Neurbnios MSE MAE
(teste) (teste)
FENN 24-12-1 4,30.10* 0,0160
RNN 20-12-1 8,71.104 0,0222

Fonte: Dados da pesquisa

A seguir, sdo reproduzidas, nos gréaficos 4, 5 e 6, resultados do melhor modelo
(FNN), em especifico as figuras do processo de aprendizagem, da predicdo do modelo, e
uma imagem com enfoque no perfil estacionario (apesar de ndo ser estacionario
rigorosamente). Esses resultados demonstram o quanto o modelo erra em relacdo aos
dados (o erro absoluto nas chega, no pior dos casos, a aproximadamente 2,0 °C).
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Grafico 4: Evolucao do treinamento da rede FFNN
Fonte: Dados coletados da pesquisa
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Grafico 5: Predicéo da rede neural comparado aos dados
Fonte: Dados coletados da pesquisa
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Gréfico 6: Previsdo da Rede Neural com enfoque
Fonte: Dados coletados da pesquisa

b. DISCUSSAO DE RESULTADOS

N&o era esperado, do ponto de vista da teoria de redes neurais artificiais, que a rede
de estrutura mais simples (FFNN) modelasse melhor a coluna de destilacéo, ja que a rede
RNN possui um mecanismo de realimentacéo e, portanto, deveria ser mais apropriada para
os dados de natureza dinamica. Uma justificativa pode ser a natureza distinta dos conjuntos
de dados, com tempos de amostragem distintos. O conjunto de dados de treinamento foi
obtido por um experimento valido do ponto de vista de operacao da coluna, ja que foi obtido
um estado estaciondrio com liquido nos pratos e vazado de saida dos produtos
aproximadamente constante e pelo fato de se saber que a coluna estava sendo alimentada
pela mistura de etanol e adgua. Além disso, nos dados de treinamento foram realizadas
pequenas perturba¢des na coluna, e que foram, em seguida, estabilizadas. No conjunto de
teste nao foi atingido estado estacionario, as vazdes nao foram estabilizadas e ndo se tinha
a certeza de que a coluna estava sendo alimentada. Em suma, essa discrepancia entre os
dados, tornando-os improéprios para identificacédo de sistemas, pode ter levado os modelos
mais complexos se adaptarem aos dados de treinamento, porém sem conseguir generalizar
os dados de teste.

Poderia ser utilizado como argumento que os dados deveriam passar por melhor
preprocessamento dos dados, eliminando os regimes transientes de inicializacdo e
desligamento da coluna. Isso foi levado em consideracéo, porém, as redes que utilizaram
os dados preprocessados dessa forma apresentaram resultados inferiores (com MAE > 3,5
%), com uma fuga acentuada em relacao aos dados experimentais, quando se observavam
os gréficos.

Os resultados obtidos neste trabalho foram melhores em termos de critérios dos
dados de teste (MAE < 2,0 %) em relagéo ao melhor resultado de uma rede externamente
recorrente (ERN), de trabalho de mestrado, em que foi obtido MAE = 2,84 % em relacéo
aos dados de teste (COLOMBO, 2020). Isso pode ser justificado pelo uso do algoritmo
Levenberg-Marquardt, no trabalho anterior a este, que requer a computacdo da matriz
Hessiana e ndo € eficiente em problemas com maior nimero de parametros, fato que
obrigou as redes possuirem um menor niumero de neurénios. Outra justificativa pode ser a
nao eliminacdo, nos resultados aqui apresentados, de coleta dos dados com a coluna
desligada. Cabe ressaltar, ademais, que a rede denominada MHLP naquele trabalho, com
estrutura semelhante a rede FFNN, apresentou resultados inferiores (MAE = 3,78 %) em
relacdo ao que foi alcangado com a rede FFNN e o otimizador adagrad (MAE = 1,60 %). O
gue pode também ser justificado pelos argumentos apresentados anteriormente do tipo de
otimizador e pelo nimero de neurdnios nas camadas.
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4 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

O objetivo deste trabalho foi construir modelos de identificacdo com estruturas de
redes neurais para modelar uma coluna de destilacdo. Foram obtidos modelos com relativo
bom desempenho, perante as dificuldades jA mencionadas provenientes dos conjuntos de
dados. De caracteristica contraintuitiva, o modelo mais simples modelou melhor os dados,
perante os dois tipos testados, redes FFNN e RNN. Em suma, € evidente que estruturas de
redes neurais artificiais sdo pertinentes quando aplicadas em identificacdo de sistemas,
como pode-se inferir, também, de outros trabalhos publicados.

Como sugestbes para trabalhos futuros, obter dados mais representativos, com
maior frequéncia de amostragem, poderia melhorar a qualidade dos modelos. Além disso,
explorar outras estruturas de redes neurais promissoras, como outras estruturas de redes
recorrentes, e como outras topologias de redes, como Radial Basis Functions ou Support
Vector Machines. Seguidamente, seria desejavel aplicar os modelos obtidos para alguma
finalidade, como simulagéo, controle ou otimizacao
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