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RESUMO

O craqueatnento catalitico fluido (FCC) ¢ um dos mais importantes processos de refino da
atualidade que produz, dentre outros produtos, gasolina e GLP. Trata-se de um processo
que apresenta grande dificuldade de ser modelado fepomenologicamente. Dentro desse
contexto surgem as redes neurais artificiais (RNA) como ferramenta de modelagem, visto
que as RNA sfo capazes de “aprender” o que ocorre no processo por meio de um conjunto
limitado de dados e apresentam um menor tempo de processamento se comparado aos
modelos fenomenolégicos. O objetivo principal deste trabalho é desenvolver modelos
empiricos, baseados em RNA ¢ na quimiometria, capazes de relacionar as varidveis de
entrada com as varidveis de saida do processo de craqueamento catalitico fluido (planta
piloto e unidade industrial). Os dados experimentais foram obtidos na unidade piloto de
FCC da Petrobras localizada na usina de xisto em Sdo Mateus do Sul - PR e os dados
industriais foram obtidos da unidade da RLAM localizada em Sdo Francisco do Conde —
BA. Para uma boa performance das redes foi utilizada a técnica de analise dos componentes
principais (PCA) para um pré-processamento dos dados e em seguida foram usadas redes
MLP com os seguintes algoritmos de treinamento supervisionado: Método de Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS), Método do Gradiente Conjugado Escalonado (SCG) e
Levenberg-Marquardt (LM). Também foram estudados métodos para aumentar a
capacidade de predi¢do da rede (generalizagéo). Bons resultados para a planta piloto e para
unidade industrial foram obtidos com o método LM utilizando a regularizacio Bayesiana e
com o modelo que utiliza os escores obtidos da PCA como entrada da rede (também com o
método LM utilizando a regularizagiio). Os modelos empiricos obtidos podem ser usados
para otimizagio de riser de FCC visto que os modelos apresentam uma elevada capacidade
de predigdo.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Craqueamento Catalitico Fluido,

Quimiometria, Modelagem, Otimizagdo, SimulagZo.
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ABSTRACT

The fluidized bed catalytic cracking process is one of the most important refining
processes. It produces, among other distillates, gasoline and liquefied petroleum gas (LPG).
It is very difficult to model it by fundamental balances. On the other hand, artificial neural
networks (ANN) offer convenient tools to describe complex processes. They are able to
learn what is going on with in the process through a limited amount of information,
requiring less computing time than phenomenological modeling. The main objective of this
work was to develop empirical models - based on ANNs and chemometrics - able to relate
input and output variables of the FCC process, using data from a pilot and from an
industrial plant. Experimental data were obtained from the Petrobras FCC pilot plant
located in Sdo Mateus do Sul, Parana, and from the Petrobras Landulpho Alves Refinery
FCC industrial plant located in Sdo Francisco do Conde, Bahia. The principal component
analysis (PCA) technique was initially used to preprocess the data. Artificial neural
networks were then employed with the following supervising training aigorithms: Broyden-
Fletcher-Godfarb-Shanno (BFGS), Scaled Conjugated Gradient (SCG) and Levenberg-
Marquardt (IM). Methods devised to increase the artificial network prediction power were
also used. Good results were obtained for the pilot and industrial plant with the LM
algorithm, using Bayesian regularization, with the model that uses the scores produced by
the PCA as inputs (also with LM using regularization). The developed empirical models
may be used to optimize FCC risers, for they showed excellent prediction capacity.

Keywords: Artificial Neural Networks, FCC, Chemometrics, Modeling,
Optimization, Simulation.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

I.1 Introducio

O craqueamento catalitico fluido, conhecido - mesmo no Brasil - pelas iniciais FCC
(fluid catalytic cracking), foi desenvolvido na década de 50 como um avanco em relacio ao
processo entdo existente de craqueamento térmico. Ambos 0s processos procuram
transformar compostos pesados, derivados da destilacdo do petroleo, em compostos leves,
tais como gas liquefeito de petréleo (GLP) e gasolina. O processo de FCC, além de
aumentar a producio de gasolina, produz uma gasolina de maior qualidade que a gasolina
de destilagdo atmosférica. Atualmente no Brasil, a gasolina efluente das refinarias é uma
mistura da gasolina proveniente da destilagfio com a gasolina do FCC. O processo de FCC
utiliza um catalisador conhecido como zeolito. O craqueamento ocorre durante o contato
desse catalisador com a carga vaporizada num reator de transporte vertical conhecido como
riser com um tempo de residéncia de glguns segundos.

Em geral, uma unidade de FCC € constituida de trés secdes: conversdo (onde ocorre
as reacdes de craqueamento catalitico fluido), fracionamento e recuperacio de gases (onde
ocorre a separacdo dos diversos subprodutos obtidos da secdo de conversdo). Os produtos
obtidos por esse processo sdo: gasolina, gas liquefeito do petrdleo (GLP), gaséleo leve de
reciclo (cuja retifica¢do produz diesel de FCC) e éleo decantado (aproveitado, em mistura,
como Oleo combustivel).

A secdo de conversdo consiste de dois reatores interconectados: um de leito de
arraste (riser) e outro de leito fluidizado géas-sélido (regenerador). O reator riser, onde
quase todas as rea¢Oes de craqueamento endotérmico e deposicdo de coque no catalisador
ocorrem, e o reator regenerador, onde ar é usado para queimar o coque acumulado no

catalisador. O calor produzido ¢ carregado pelo catalisador do regenerador para o riser.



Assim, além de reativar o catalisador, o regenerador fornece o calor requerido pelas reaces
endotérmicas de craqueamento. A complexidade do processo de FCC provém das fortes
interacOes entre as varidveis operacionais do riser e do regenerador. Além disso, hda uma
grande incerteza quanto a cinética das reacdes de craqueamento e desativagdo do
catalisador - pela deposigdo do coque no catalisador - e quanto a cinética da queima de
coque nio regenerador (KUMAN e7 ol., 1995).

A regido de condigles operacionais economicamente atrativas ¢ determinada por
diversos pardmetros fais como: temperatura, pressio, qualidade da carga, catalisador, tempo
de residéncia e da distribuicdo desejada de produtos requisitados. Segundo
MICHALQPQULOS et al. (2001), na pratica, a otimizagdo de uma dada unidade de FCC
para a faixa de produtos desejados €, em geral, realizada por tentativa e erro e/ou pela
experiéncia dos operadores.

A modelagem do processo pode ser usada para descobrir o caminho étimo para um
movimento seguro da planta de um estado para outro de forma que minimize a perda de
produtos durante a mudanca. Os modelos podem ser divididos em duas categorias
principais: a} modelos fenomenoldgicos; b) modelos empiricos.

Os modelos fenomenoldgicos representam uma relagfo funcional entre as varidveis
que explica as relacdes de causa e efeito entre as entradas e saidas do processo. Os modelos
fenomenoldgicos podem ser desenvolvidos a partir dos principios fundamentais, tais como
as leis da conservagfo da massa, energia e momentum, e principios da engenharia quimica
(BORGES, 2001). Os modelos fenomenologicos sio capazes de explicar o fundamento
fisico do sistema e, no caso do processo de FCC, podem ser encontrados na literatura
(HANU e SOHRAB, 1997; KUMAN et af., 1995; JACOB et al., 1976; CHRISTENSEN et
al., 1999; DEWACHTERE, ef al., 1997; THEOLOGOS ef ol., 1997; VAN LANDEGHEM
et al., 1996).

Modelos fenomenolégicos do processo de FCC podem ser usados para descobrir o
caminho 6timo para uma mudanga de condi¢bes operacionais que minimize a perda de
produtos desejaveis durante a mudanga. No entanto, devido a complexidade das unidades
de FCC é muito dificil obter modelos fenomenoldgicos precisos. Em geral, torna-se

necessario fazer simplificagdes por falta de dados e/ou pardmetros do modelo.

b2



Na prética, a otimizagdo de unidades de FCC para a faixa de produtos desejados
geralmente ¢é realizada por tentativa e erro. A desvantagem da abordagem fenomenolégica
no processo de FCC é que a transicio de um estado ao outro deve ser gradual e nfo ¢
sempre bem sucedida, por causa das complexas interagBes entre os dois reatores. Em
conseqiiéncia, poderia levar a perda de producfo e conseqiientemente afetar os lucros
(KUMAN ef al., 1995).

Os modelos empiricos sdo constituidos por equagdes (por exemplo, polinémios), ou
banco de dados, que necessitam de informagdes do processo para estabelecer relacdes de
entrada-saida. N&o apresentam, porém, nenhuma equacdo fundamental que descreva o
fendmeno fisico-quimico existente, mas fornecem uma descrigio da relagio dindmica entre
as varidveis de entrada e saida. Um tipo de modelagem empirica é feita por redes neurais
artificiais (RNA). As RNA sio modelos relativamente simples. Devido a sua estrutura nfo-
linear altamente interconectada, possuem capacidade de auto-organizacgo, possibilitando o
aprendizado diretamente a partir de dados do processo. Com isto sua aplicagiio torna-se
uma boa alternativa na modelagem de qualquer processo quimico nio-linear. Estes modelos
possuem as vantagens de precisdo, pequeno tempo para o desenvolvimento e poder de
adaptacdo as mudancas nas condicdes do processo. O fato de apresentarem uma velocidade
de execuciio elevada torna-as bastante indicadas para ofimizacdo de processos em tempo
real (BORGES, 2001).

As redes neurais perceptron de multiplas camadas (MLP - MultiLayer Perceptron)
com o algoritmo backpropagation tém sido usadas com sucesso na modelagem de
processos quimicos (HOSKINS e HIMMELBLAU, 1988; BULSARI, 1995). No processo
de FCC temos aplicacBes em identificacdo e controle do processo (VIEIRA, 2001;
SANTOS er al., 2000; ALARADI e ROHANI, 2002) e na modelagem (BOLLAS ef al.,
2003; MICHALOPQULOS et al., 2001; BATISTA, 1996; MCGREAVY et al., 1994).

Existem diversos métodos para o ftreinamento de redes MLP com o
backpropagation cujas propriedades de convergéncia sio comprovadamente superiores as
do algoritmo classico quando aplicados a uma grande variedade de problemas de
treinamento. Tais algoritmos utilizam técnicas de otimizagio numérica como os métodos do

gradiente conjugado, quase-Newton e Levenberg-Marquardt (DEMUTH e BEALE, 2002).



Um outro tipo de modelagem empirica é a que utiliza técnicas de estatistica
multivariada. Estes métodos estatisticos de regressio podem ser utilizados para construgdo
de modelos de predicao entrada-saida, que podem ser utilizados para aproximar relagdes
complexas envolvendo regides limitadas das varidveis estudadas (BAFFI er al., 1999). Esta
afirmacdo € baseada na suposicio de que relagles ndo-lineares podem ser aproximadas
localmente por modelos lineares. As técnicas de regressdo de componentes principais
(PCR) e de minimos gquadrados parciais (PLS) tém-se mostrado como ferramentas
poderosas na solucio de problemas em que os dados sdo ruidosos e altamente
correlacionados e ainda, quando apenas um nimero limitado de amostras estd disponivel
para a construcfo de modelos (OLIVEIRA-ESQUERRE, 2003).

Diversos trabalhos que utilizam a metodologia combinada de redes neurais com
estatistica multivariada (quimiometria) em processos quimicos podem ser encontrados na
literatura (ADEBIYI e CORRIPIO, 2003; MALTHOUSE et al., 1996; JIA ef ol., 1998;
KOURTI E MACGREGOR, 1995). No entanto, até 0 momento, ndo foi encontrada uma

aplicacio desta abordagem ao processo de FCC.

1.2 Objetivos do Trabalho

O presente trabalho teve como propésito mostrar metodologias empregadas para
modelar o craqueamento catalitico fluido via redes neurais artificiais e métodos estatisticos
multivariados (quimiometria), visando obter um modelo que methor represente o fendmeno
estudado.

Os principais objetivos deste trabalho foram:

» Aplicacdio de modelos baseados em redes neurais artificiais utilizando redes do tipo

MLP com diferentes algoritmos de otimiza¢io dos pesos da rede;

e Uso de ferramentas da quimiometria (PCR e PLS) para gerar modelos lineares e
nao-lineares (combinados com redes neurais) para a planta piloto de FCC;

e Aplicacdo da analise dos componentes principais como ferramenta para detecgio de
amostras com comportamento andmalo e para redugiio da dimensionalidade do

problema estudado;



s Uso de diferentes métodos para melhorar a capacidade de generalizacio das redes
neurais estudadas;

e Comparagdo dos resultados obtidos por cada modelo visando obter o modelo com
maior poder de predic¢do para a planta piloto de FCC;

e Aplicar a metodologia desenvolvida em uma unidade induystrial de craqueamento
catalitico fluido.

Os dados experimentais foram gerados na planta piloto de FCC da Petrobras,
localizada na Usina de Xisto. Essa planta apresenta as condi¢Oes necessarias para gerar o
conjunto de dados para o treinamento e posterior validacio da rede neural. Os dados
experimentais sio referentes ao reator riser.

Com base nos resultados obtidos na planta piloto, as técnicas citadas anteriormente
foram utilizadas para modelar a unidade industrial de FCC da Petrobras da refinaria
Landulpho Alves (RLAM), a qual forneceu um conjunto de dados da producgio diaria
referente ao periodo de 01/01/2002 a 01/05/2003.

O beneficio imediato esperado € ter uma ferramenta para auxiliar na realizacio dos
testes que serfo executados na planta piloto: planejamento e andlise. O modelo empirico
também podera ser usado como ferramenta que ird auxiliar na validagdo de modelos
fenomenoldgicos do processo e como ferramenta para otimizagdo de #iser de FCC que é
objetivo final da Petrobras dentro do projeto de aperfeicoamento das unidades da

companhia.

1.3 Organizacio do Texto

Este trabalho foi dividido em seis capitulos. No primeiro capitulo foi feita uma
introducdo concisa dos propdsitos do trabalho. Os capitulos 2, 3 e 4 apresentam 0s assuntos
de interesse da tese (craqueamento catalitico, redes neurais artificiais e estatistica
multivariada).

No segundo capitulo € feita uma descrig8o do processo de craqueamento catalitico

fludo considerando a planta piloto localizada em S&o Mateus do Sul — PR, Também sio



consideradas as variaveis operacionais do processo e quais dessas varidveis foram
utilizadas para obtencdo dos modelos (planta piloto € unidade industrial).

No capitulo trés é feito um estudo sobre redes neurais artificiais em que é dada uma
maior atencio as redes perceptron de mukhiplas camadas e aos algoritmos de otimizacio
estudados e aplicados nas modelagens. O capitulo é finalizado mostrando as metodologias
usadas para definir a rede MLP (forma de treinamento, nimero de camadas e de neurdnios
ocultos, divisdo das amostras e generalizaco).

No capitulo quatro é apresentado um estudo referente a estatistica multivariada. E
feita uma breve introdugfo ao assunto e, em seguida, sio apresentados os modelos de
regressao que serdo aplicados ao conjunto de dados bem como a metodologia usada.

No capitulo cinco s3o mostrados todos os resultados obtidos utilizando as
metodologias descritas nos capitulos anteriores e algumas discussdes acerca dos mesmos
também sio feitas.

O capitulo seis apresenta as conclusdes deste trabalho com base nos resultados
descritos no capitulo cinco. A tese termina com as sugestdes para trabalhos futuros,

referéncias bibliograficas e apéndices.



CAPITULO 2

PESCRICAO DO PROCESSO DE CRAQUEAMENTO CATALITICO
FLUIDO

2.1 Introducio

O cragueamento catalitico é um processo de refino que visa aumentar a producfio de
gasolina e GLP de uma refinaria, pela conversdo de cortes pesados provenientes da
destilagdo do petroleo (gasOleo e residuos) em fragdes mais leves. E um processo
largamente utilizado em todo o mundo, uma vez que a demanda de gasolina em varios
paises é superior a dos o0leos combustiveis. O craqueamento catalitico corrige a producio de
gasolina ¢ GLP, suplementando a diferenca entre a quantidade obtida diretamente do
petréleo e a requerida pela refinaria de modo a atender ao mercado de sua drea de
influéncia.

O craqueamento catalitico fluido ou FCC (Fluid Catalytic Cracking) é hoje um
processo largamente difundido em todo mundo, devido principalmente a dois fatores. O
primeiro deles consiste no fato de contribuir eficazmente com a refinaria no sentido de
ajustar sua produgio as reais necessidades do mercado consumidor local, devido a sua
grande flexibilidade operacional.

O segundo fator que tomnou ¢ processo consagrado estd ligado ao aspecto
econdmico. Transformando fragGes residuais, de baixo valor comercial, em derivados
nobres de alto valor, tais como gasolina e GLP, o craqueamento catalitico aumenta em
muito os lucros da refinaria, devido a sua extraordinaria rentabilidade.

Em geral, uma unidade de cragueamento catalitico fluido é constituida de trés
secOes: conversfio (onde ocorre as reagdes de craqueamento catalitico), fracionamento
(onde ocorre a separacdo dos diversos subprodutos obtidos da seco de conversdo) e
recuperacio de gases. Os produtos obtidos por esse processo sdo: gasolina, gas liquefeito
do petroleo (GLP), gasoleo leve de reciclo (cuja retificacdo produz diesel de FCC) e dleo

decantado (aproveitado, em mistura, como dleo combustivel). Aqui serd considerada



apenas a se¢do de conversdo, pois os dados experimentais fornecidos s3o referentes ao

riser.

2.2 Descricdo do processo (ABADIE, 1997)

O petréleo admitido em uma refinaria € enviado a destilagdo atmosférica, onde sio
separadas as fracOes mais leves. O produto de fundo da torre de destilagdo atmosférica é
destilado sob vacuo. O gaséleo de vacuo, a fragdo mais leve da destilagfo a vécuo, € tratado
na unidade de craqueamento catalitico (FCC), onde é transformado em produtos de maior
valor comercial. Assim, uma unidade de craqueamento catalitico fluido, além de adequar a
produgdo de derivados & demanda do mercado, aumenta a lucratividade de uma refinaria de
petréleo.

A Figura 2.1 mostra um tipo de arranjo de conversor mostrando a interacio entre
todos os equipamentos. Este figura serd usada como exemplo para descrigdo do processo a
seguir.

A carga proveniente da destilagdo a vacuo (gasdleo), apds penetrar na unidade, é
aquecida com produtos quentes que saem do processo através de permutadores do sistema
de pré-aquecimento, e ¢ encaminhada a base do riser. Neste ponto recebe uma grande
quantidade de catalisador em alta temperatura (650°C — 750°C), o que provoca a
instantinea vaporizaco do oleo, fluidizando o catalisador.

O riser é uma tubulag@o de grande difmetro, por onde sobe a mistura de catalisador
e vapores de hidrocarbonetos. As moléculas vaporizadas penetram nos poros do catalisador,
onde ocorrem efetivamente as reagles de craqueamento enquanto, progressivamente, o
coque vai se depositando na superficie dos solidos. A velocidade de escoamento ao longo
do riser é bastante elevada, fazendo com que o tempo efetivo da rea¢do seja muito pequeno
(1 - 4 s), suficiente, entretanto para que todas as rea¢des desejadas ocorram, formando os
produtos. A parte final do riser € colocada no interior do vaso de separagio.

O vaso de separacdo € destinado a propiciar um espago fisico para que ocorra a
separacdo imercial entre as particulas do catalisador e os gases provenientes do

craqueamento. Esta separacfo é feita pela diminuicdo sibita da velocidade dos vapores em



ascensdo e pelo aumento do di@metro do equipamento. A temperatura dos gases &
aproximadamente a mesma da saida do riser, situando-se entre 490°C - 550°C, conforme o

tipo da carga, o catalisador e 0 interesse na maximizacfo de um determinado produto (GLP
ou gasolina).
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Figura 2.1: Conversor UOP.

As particulas finas de catalisador que sobem junto com a corrente gasosa (vapores
de hidrocarbonetos craqueados, vapor d’agua e gases inertes), sdo retiradas por
equipamentos fixos denominados ciclones, e devolvidas ao leito de catalisador. Tais
equipamentos, sem qualquer peca movel, t8m sua atuacio baseada unicamente na acdo da
forca centrifuga. A grande vazdo de gases produzidos no craqueamento, carreando as
particulas sélidas, tem como finico caminho para deixar o vaso de separacdo a passagem

obrigatdria pelo conjunto de ciclones. A entrada desses gases nesses equipamentos € feita



de forma tangencial ¢ em alta velocidade por causa de uma éarea reduzida de passagem.
Devido a isso, intensifica-se a aco da forca centrifuga, arremessando contra as paredes
internas dos ciclones as particulas sélidas (finos do catalisador), enquanto a corrente
gasosa, com um teor de pd bastante reduzido, sai pela parte superior de cada equipamento,
sendo reunida num local de coleta, denominada camara plena. O efluente gasoso, apds
passar por essa cdmara, segue através de uma linha de transferéncia para a seclio de
fracionamento onde, por meio de uma torre de destilacio, ha uma separacio preliminar dos
produtos.

Imediatamente ap6s a saida do riser, as particulas de catalisador, recobertas por
coque, sob acdo do proprio peso tendem a cair ao fundo do vaso de separagdo. Contudo,
vapores de hidrocarbonetos ocupam os poros de catalisador e os espagos entre as particulas.
De modo a recuperar parte destes produtos, principalmente os gases que estdo alojados nos
espacos interparticulares, o catalisador gasto passa pelo retificador ou stripper. Os internos
desse equipamento, colocado imediatamente abaixo do vaso de separacdo, consistem de
uma série de defletores convergentes-divergentes ou de defletores alternados conhecidos
como chicanas. Apds a chicana mais inferior, é colocado um anel com varios furos, por
onde € injetado vapor d’4gua para a retificagfo.

A continua descida do catalisador gasto através das chicanas, recebendo em
contracorrente o fluxo ascendente de vapor proveniente do fundo do retificador, permite a
recuperacdo de uma quantidade consideravel de hidrocarbonetos, evitando assim que eles
sejam enviados ao regenerador e queimados. O vapor d’agua que faz a operagéio de
retificagdo mistura-se com o0s gases de craqueamento no vaso de separa¢do, seguindo com
eles para a secdo de fracionamento. O catalisador gasto retificado sat pelo fundo do stripper
e por meio de um duto de grande porte, denominado stand-pipe, é transferido ao
regenerador.

A fungdo do regenerador € queimar os depositos carbonosos alojados na superficie
do catalisador, transformando-os em gases de combustio, enquanto, devido a essa
eliminacéo, reativa-se as particulas. Essa combustio ocorre devido a alta temperatura de
chegada do catalisador ao regenerador (490°C - 550°C), a presenca do coque depositado e

4 grande vazio de ar injetada pela parte inferior do regenerador.
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A queima do coque causa ndo so a regeneragdo do catalisador, mas também uma
intensa liberacio de calor, elevando a temperatura do catalisador regenerado para cerca de
650°C — 740°C. Essa grande geracdo de energia provinda da combustiio do coque € a maior
fonte de calor para o processo, uma vez que, devido & continua remogio de catalisador
regenerado levado & base do riser, a energia carreada por ele é suficiente para ndo so
aquecer e vaporizar a carga, como também suprir todas as necessidades térmicas das
reaches de craqueamento, permitindo gue, no vaso de separacfo, a temperatura de saida do
catalisador possa atingir ainda 490°C — 550°C.

O ar requerido para a queima é fornecido por um soprador de ar de grande
capacidade conhecido como blower, e € injetado no regenerador através de um distribuidor
localizado no fundo do vaso chamado de pipe-grid. Este pode ser de varios formatos, em
fun¢do da concepgdo do regenerador e do conversor como um todo.

A passagem de ar através da massa de catalisador no interior do regenerador causa a
formacdo de bolhas, produzindo um efeito semethante & de um liquido em ebulicdo. O
intimo contato entre o ar, progressivamente transformado em gases de combustdo, e 0s
solidos, permite a formacgdo de um leito fluidizado, ou seja, o conjunto gases-particulas
tende a se comportar como se fosse um liquido. Essa regifio onde predomina a massa de
solidos € conhecida como fase densa. Acima do leito hd uma outra regifo onde predomina
agora os gases de combustfio, existindo porém uma grande quantidade de particulas
arrastadas, conhecida como fase diluida. Esses finos de catalisador arrastados sdo quase
totalmente recuperados pelo conjunto de ciclones do regenerador, normalmente de duplo
estagic (dois ciclones em série). Os gases de combustfio, inertes e finos ndo recuperados
deixam o segundo estdgio de cada conjunto de ciclones e alcancam a cdmara plena do
regenerador, que serve ndo s como coletora dos gases, mas também como ponto de
sustentacfo dos ciclones.

A composicio volumeétrica desses gases tomada erm base seca € aproximadamente a
seguinte: Ny = 80%, CO = 10%, CO; =10%. A temperatura de saida dos gases pode atingir
valores superiores a 730°C, sendo extremamente elevado seu conteado energético. Para o
aprovettamento desta grande quantidade de calor, os gases sdo dirigidos a um equipamento

conhecido como caldeira de COQ.
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Dentro da caldeira, os gases recebem uma quantidade adicional estequiométrica de
ar e, por meio de um conjunto auxiliar de magcaricos, o CO é transformado quase
integralmente em CO,. Esta reacfo faz com que 0s gases atinjam temperaturas proximas a
1000°C no interior da caldeira. Toda essa energia € utilizada na geracio de uma grande
quantidade de vapor d’dgua em alta pressdio, que, uma vez produzido, podera ser
consumido no acionamento das grandes maquinas da unidade (blower e compressores de
gas) e o excedente serd fornecido as demais unidades da refinaria. A caldeira de CO €
extremamente importante, tanto pela sua grande producio de energia na forma de vapor em
alta pressdo, quanto pelo fato de eliminar CO dos gases, contribuindo assim como agente
antipoluidor. Depois da passagem pela caldeira, os gases sdo langados na atmosfera por
uma chaminé de grande altura.

De forma a compatibilizar a presséo de trabalho do regenerador (2,0 kgfiem® - 4,0
kgﬁ’cmz) ¢ da caldeira, os gases devem passar por um sistema redutor de pressdo. Este é
constituido de um par de véalvulas corredicas paralelas (slide-valves) e de uma torre com
vérios pratos perfurados conhecida como cdmara de orificios ou cdmara de expansdo. As
slide-valves tém por funglo causar uma perda de carga na corrente de gases de combustio,
ao mesmo tempo em que fazem o controle da press3o do regenerador e indiretamente o
diferencial de pressdo entre o reator e o regenerador.

Um pequeno forno aquecedor de ar, parte integrante da linha de inje¢&o de ar para o
distribuidor, é um equipamento complementar ao conversor. Somente utilizado por ocasido
da partida da unidade, sua fungfio é aquecer o ar e fornecer o calor necessario para elevar a
temperatura da fase densa do regenerador ao ponto em que se possa iniciar a combustdo do
coque na superficie do catalisador.

O arranjo relativo entre o riser, vaso de separagio e o regenerador faz com que haja
varios tipos de conversores de FCC. As majores projetistas mundiais do ramo sfo a UOP,
KELLOGG, EXXON, AMOCO, TEXACO e SHELL, sendo que as duas primeiras estdo

destacadamente 4 frente das demais.
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2.3 Os dados da planta pilote de FCC da SIX — Petrobras

Localizada em S3o Mateus do Sul - PR, a planta piloto multipropésito de
craqueamento catalitico fluido da Unidade de Negdcios Industrializacio do Xisto (SIX), da
Petrobras, oferece condi¢Ges ideais para realizar um estudo das varidveis operacionais do
processo podendo obter dados experimentais numa ampla faixa de operacfo. A Figura 2.2
mostra um esquema simplificado da planta piloto multiproposito (UMP) de FCC da SIX
que representa, de uma maneira simplificada, um scale down de uma unidade industrial.

A Figura 2.3 mostra o reator em detalhes. Na Figura 2.3 foram omitidos os dados
geomeétricos do equipamento por motivos do acordo de sigilo industrial assinado com a
Petrobras.

Segundo BOLLAS er ol (2003): “Os modelos de planta piloto sdo muitas vezes
utilizados para desenvolver predigBes precisas e modelos de otimizacdo. A justificativa €
que a operacdo das unidades de planta piloto de FCC pode ser facilmente adaptada a uma
ampla faixa de condi¢Bes (propriedades da carga de alimentac3o, condi¢cdes de operagbes
do catalisador, etc.)”.

O projeto de aperfeicoamento de riser de FCC contempla 11 varidveis de entrada a
serem estudadas entre os limites operacionais da unidade e que foram consideradas pela
Petrobras de importincia relevante para a tecnologia de FCC, conforme listado na Tabela
2.1. O objetivo do projeto de aperfeicoamento é a otimizacdo dos risers existentes na
companhia, considerando uma perspectiva de avango tecnologico. Dentro desse contexto, o
projeto visa obter uma quantidade consideravel de dados experimentais que possam ser
usados como parametros de avaliagdo no desenvolvimento de modelos matematicos de

simula¢do multidimensional.
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Figura 2.3: Diagrama do circuito regenerador -~ riser— stripper, da unidade multiproposito
de FCC - U-144 da SIX/PETROBRAS.

Tabela 2.1: Varidveis de entrada e saida para estudo da UMP da SIX.

ORDEM VARIAVEIS DE ENTRADA SIGLA  VARIAVEIS DE SAIDA  SIGLA
1 Vazio da carga VCA Conversio giobal CONV
2 Temperatura da carga TCA Rendimento em gasolina RGAS
3 Elevacdo do riser H Rendimento em GLP RGLP
4 Temperatura de reacéo TRX Rendimento em gas combustivel RGC
3 Temperatura da fase densa do regenerador TCER Rendimento em LCO RLCO
6 Vazio do vapor de /ifi VvL  Rendimento em 6leo decantado ROD
7 Vazio do vapor de Dispersio vvD Rendimento em coque RCOQ
8 Vazdo de vapor de Stripper VvS
9 Pressao P
10 Tipo de carga CER
11 Tipo de Catalisador CAT
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Inicialmente foram priorizadas trés varidveis (consideradas principais pela
Petrobras) para serem estudadas no processo: elevacio do riser (H), temperatura de reacio
(TRX) e temperatura da fase densa do regenerador (TCER). Essas trés varidveis foram
modificadas dentro dos limites operacionais da UMP, em trés niveis resultando em 27
condigGes experimentais. As varidveis vazio de vapor de dispersdo (VvD), vazdo de vapor
de lift (VvL), temperatura de carga (TCA) e vazio de carga (TCA) foram modificadas
numa faixa mais reduzida de operagio. O objetivo foi repetir as condi¢Ses operacionais
citadas anteriormente. J4 as varidveis tipo de catalisador (CAT), tipo de carga (CAR),
pressdo (P) e vazdio de vapor de stripper (VvS) permaneceram fixas de acordo com os
valores fommecidos pela SIX — Petrobras e por isso nfo fizeram parte dos modelos
desenvolvidos para a SIX.

As faixas de operagfo aplicadas nos experimentos foram definidas com base na
busca de méximos rendimentos dos produtos mais desejados que sdo a gasolina e o GLP.
No entanto, foram determinados também os rendimentos de outros produtos do processo
tais como LCO, GC, OD e COQUE, que serdo usados também neste trabalho. Foram

utilizados dados de 91 experimentos.

2.4 Os dados da unidade industrial de FCC da RLAM — Peirobras

Localizada na rodovia BA — 523, km 4, Sdo Francisco do Conde — BA, a refinaria
Landulpho Alves (RLAM) forneceu os dados da unidade U-39 para treinamento, validacio
e teste dos modelos que foram empregados. O conjunto de dados refere-se a produgio
didria no periodo de 01/01/2002 a 01/05/2003. Excluindo as lacunas existentes no conjunto
de dados fornecido, restaram 328 amostras.

A Tabela 2.2 mostras as varidveis de entrada e saida fornecidas pela RLAM. Pode-
se observar que os dados da RLAM apresentam mais varidveis de entrada em relagdo aos
dados da SIX pois, no caso da RLAM, houve modificagGes nas caracteristicas da carga e ha
medidas sobre na atividade do catalisador. Também observa-se que ha mais vazbes nos
vapores de retificacfio, dispersfo e arraste em relacio a planta piloto da SIX, aumentando a

complexidade do modelo a ser obtido.
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Tabela 2.2: Varidveis de entrada e saida da RLAM usadas nos modelos empiricos

estudados.

ORDEM VARIAVEIS DE ENTRADA SIGLA VARIAVEIS DE SAIDA SIGLA
1 Vazio de carga VCA gas combustivel VGC
2 Temperatura da carga 1CA gés acido VGA
3 Temperatura de reagdo TRX propeno VPE
4 Temperatura da fase densa TCER propano VPA
35 Densidade da carga API GLP VGLP
6 Vazéo de vapor do retificador (topo) VvRt gasolina VGAS
7 Vaz#o de vapor do retificador (meio) VvRm LCO VLCO
8 Vazéo de vapor do retificador (base) VvRb Gleo decantado VOD
9 Vazdio de vapor de disperso (superior) VvDs
10 Vazdo de vapor de dispersdo (inferior) VvDi
11 Vazdo de vapor de arraste (radial) VvAr
12 Vazdo de vapor de arraste (axial) VvAa
13 Catalisador (atividade) CAT

2.5 Variaveis de entrada

A elevacio do riser (H) é uma variavel relacionada a posicdo do bico injetor de
carga no riser e foi variada visando o estudo do tempo de contato para que o mesmo ficasse
dentro de um intervalo que fosse condizente com os tempos de contato existentes nas
unidades industriais da Petrobras.

A temperatura de reacfo (TRX) é a variavel de maior importancia no craqueamento
catalitico e a mais usada para o controle da conversdo. A temperatura de reagdo ideal, para
uma determinada carga, € aquela na qual se obtém a maior conversdo possivel
(DECROOCQ, 1984). A temperatura que tomamos como referéncia como sendo a do reator
¢ a temperatura de saida do riser. Esta € a menor temperatura reinante na zona de reacio,
pois 0 processo € endotérmico e a temperatura varia ao longo do riser, ndo sendo de fato

aquela em que ocorrem as reagdes.
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A temperatura da fase densa do regenerador (TCER) é uma varidvel de extrema
importancia para eficiéncia da regeneracio do catalisador. Quanto mais alta for esta
temperatura, menor sera 0 teor de coque no catalisador regenerado e maior serd sua
atividade (DECROOCQ, 1984). Por outro lado, temperaturas excessivamente altas podem
causar desativacdo térmica, principalmente se os teores de metais depositados forem
também elevados.

A temperatura da carga (TCA) € uma das mais importantes varidveis operacionais
do conversor. Ela ¢ utilizada normalmente para acertar o balango térmico, e em especial, a
temperatura do regenerador. A temperatura que a carga atinge ao ser injetada na base do
riser ¢ fornecida pela bateria de pré-aquecimento e pelo forno, oscilando numa faixa entre
100°C e 400°C.

A vaz#o da carga {VCA) é definida em funcio do plano de operacio da refinaria, na
qual leva-se em consideraco varios outros fatores alheios & unidade de cragueamento.
Estocagens de gasoleo e de residuos, paradas, redugbes e maximizagfes de carga nas
unidades de destilaco da refinaria s#o fatores que influenciam a vaz3o de carga a ser
processada. Em dltima andlise, ela € definida de modo a atender o mercado consumidor da
area de influéncia da refinaria. Assim como a elevagio do riser, a vazio de carga fresca é

um variave!l que influenciara bastante o tempo de contato.

2.6 Variaveis de saida (ABADIE, 1997)
2.6.1 Conversio

A conversfio em base massica € definidd conforme feito na indastria de refino de

petrdleo:
Conversio = (100 - (% LCO + %ODY) (2.1

Onde %LCO & %OD representam as porcentagens massicas de dleo leve de reciclo (LCO) e

¢leo decantando {OD), respectivamente.
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Esta defini¢io de conversio mdssica fornece o percentual da carga que é
transformada em gas combustivel (GC), gas liquefeito do petrdleo (GLP), nafta de
craqueamento (gasolina) e coque, mas nio informa nada sobre a produgdo especifica de
gasolina e GLP, que € de interesse. Por 1ss0, a conversio € usada apenas como elemento de

comparagdo no acompanhamento do desempenho da unidade.

2.6.2 Rendimentos dos Produtes

O rendimento dos produtos é, na realidade, o grande objetivo a ser alcangado na
operacio da unidade. Alcancar o maximo rendimento de uma determinada fragfio, com uma
certa qualidade de carga e com uma atividade caracteristica do catalisador € o desafio a ser
atingido pela refinaria e normalmente lhe proporciona uma boa rentabilidade.

(O FCC pode ser operado visando a maximizacdo de dois produtos: nafta de
craqueamento {gasolina) ou GLP. Caso exista na refinaria uma unidade de tratamento de
diesel instavel (1.CO), a maximizacdo dessa fracio pode também tornar-se econdmica.

A maximizacdo dessas fragGes ird depender, evidentemente, da severidade
operacional, em funcfo da carga processada. Uma vez mantida constante a carga e o
catalisador, pode-se direcionar o perfil dos produtos atuando nos outros fatores que
influenciam o craqueamento catalitico.

Para a maximizacfo de GLP, deve-se operar 0 conversor com bastante severidade,
ou seja, alta temperatura do reator, elevada razdo catalisador/6leo e tempo de contato alto.

Se € desejado maximizar a producio de gasolina (nafta), o conversor deve operar
com condigdes de média severidade, tais como, temperatura moderada no reator, média
razdo catalisador/6leo e médio tempo de contato.

Naturalmente, quando é desejavel aumentar a produgdo de LCO no processo, deve-
se operar com baixas condi¢des de severidade, ou seja, menores temperaturas de reagéo,
baixa razfo catalisador/dleo e pouco tempo de contato. No entanto, operando dessa forma,
tem-se baixas conversdes, o que poderia prejudicar a rentabilidade do processo.

A decisfo de maximizar gasolina, GLP ou LCO é determinada ndo sé por fatores
econdnticos, mas também pela necessidade de abastecimento local, limitacOes da unidade,

etc.
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2.7 Consideracdes finais sobre o capitulo

O objetivo deste capitulo foi apresentar o processo de craqueamento catalitico fluido
de forma geral e mostrar as varidveis operacionais que serfio consideradas no estudo tanto
para a SIX quanto para a RLAM. Os dados da SIX apresentaram menos varidveis de
entrada em relacfo aos dados da RLAM. As varidveis de saida para SIX estdo em termos de
rendimentos enquanto que os dados da RILAM estdo em termos das vazdes diérias.

Para os dots conjuntos de dados foram feitos dois tipos de modelagem: 1) O modelo
global no qual todas as varidveis de saida sfio fornecidas pelo modelo e 2) os modelos
individuais onde ha uma rede para cada variavel de saida.

Nos capitulos seguintes os dados passardo por uma analise estatistica em busca de
amostras andmalas (owtliers) e serdo pré-processados para que possam ser aplicados aos

métodos empiricos de modelagem.
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CAPITULO 3

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 Introdugiio

Redes neurais artificiais (RNA) sfo técnicas computacionais que apresentam um
modelo matemdtico inspirado na estrutura de organismos inteligentes ¢ que adquirem
conhecimento através da experiéncia.

De acordo com HAYKIN (2001), uma rede neural artificial é um processador
macicamente paralelo distribuido, constituido de unidades de processamento simples, que
tém propensao natural para armazenar conhecimentos experimentais e torna-los disponiveis
para o uso, que se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede por meio de dados do ambiente, num
processo de aprendizagem. Processo de treinamento € chamado de “Algoritmo de
Aprendizagem”, que tem como finalidade ajustar os pesos sinapticos da rede de
uma forma ordenada para alcangar um objetivo desejado.

2. As conexdes entre os neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo utilizadas
para armazenar o conhecimento adquirido.

Uma rede neural artificial (RNA) é um sistema de processamento de informagio
que possui algumas caracteristicas de desempenho em comum com as redes neurais
biologicas. Os modelos neurais artificiais tém como principal fonte de inspiragio as redes
neurais biologicas. A Figura 3.1 apresenta um modelo simplificado de um neurbnio
biologico e um modelo basico de um neurdnio artificial.

Na Figura 3.1, o neurdnio biologico apresenta alguns setores de entrada (dendritos)
das informagdes que chegam na forma de pulsos elétricos, uma regido onde as informagdes
sd0 processadas (soma), e a saida (axdnio) que transmite a informagio processada para os

dendritos de outros neurnios. O espaco existente entre o axbnio de um neurdnio e 0s

21



dendritos de outros neurdnios é chamado de sinapse ou regido sinaptica. Na mesma figura
temos © neurdnio artificial o qual foi criado tomando por base ¢ neurbnio biologico. O
principio de funcionamento do neurdnio artificial € semelhante ao bioldgico, porém
rudimentar. As informacdes provenientes do meio exterior (ou de outros neurdnios
anteriores) s@o multiplicadas pelos respectivos pesos simulando a sinapse que ocorre no
neurdnio bioldgico. Apds a multiplicagdo pelos pesos, as informagdes ponderadas sdo
somadas e esta soma € modificada por uma fun¢do de ativago (ou fun¢io de transferéncia)
que gera o sinal de saida do neurdnio artificial que serd transmitido a outro neurénio (ou

para o meio exterior).

Dendritos

sentido da propagacic do impulso

w, ~ b, (blas

E x5 =+1c
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D i : Saida
A _ _
S Fu o M) aditiva
Peros
sinapticos

Figura 3.1: Esquema bésico de um neurénio bioldgico e de um artificial



Uma rede neural funciona com vérios neurénios, trabalhando como descrito
anteriormente, organizados em grupos {ou camadas) seqilenciados. Os dados sfo
alimentados na camada de entrada e a resposta da rede ao seu efeito € observada na saida.
Podem existir uma ou mais camadas, denominadas de camada oculta, entre a entrada e a

saida da rede. O seu nlimero € dado pelas caracteristicas de cada sisterna.

3.2 Arquitetura da Rede

A arguitetura de uma rede neural artificial depende diretamente do problema que
serd tratado pela rede. Como parte da definicfio da arquitetura da rede tem-se: quantidades
de camadas, nameros de neurdnios em cada camada e tipo de conexfo entre os neurbnios
{BRAGA, 2000).

Quanto ao namero de camadas, pode-se ter:

1. redes de camada Unica. A forma mais simples de uma rede em camadas surge
quando tem-se uma camada de entrada que se projeta para a camada de saida, mas
ndo vice-versa, como mostrado na Figura 3.2 (a) e (d);

2. redes com muiltiplas camadas. Redes com miltiplas camadas, ver Figura 3.2 (b) e
(c), se distinguem de redes com camada uUnica, pela presenca de camada(s)
oculta(s).

Quanto aos tipos de conexdes entre neurdnios, tem-se:

1. feedforward ou aciclica. A saida do neurfnio na i-ésima camada ndo pode ter
entradas com neurdnios em camadas de indice menor ou igual a i, como mostrado
na Figura 3.2 {a), (b) e (c);

2. feedback ou ciclica. A saida do neurdnio na i-ésima camada tem entradas com
neurdnios em camadas de indice menor ou igual a i, como mostrado na Figura 3.2
{d).

Finalmente, quanto a sua conectividade, tem-se:

1. rede fracamente (ou parcialmente) conectada, como na Figura 3.2 (c);

2. rede completamente conectada, como mostrado na Figura 3.2 (a),(b) e (d).
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Figura 3.2: Exemplos de arquiteturas de redes neurais artificiais

3.3 Processo de Aprendizagem

E importante para as redes neurais as habilidades de aprender a partir dos seus
ambientes e de melhorar 0 seu desempenho através do treinamento. Uma rede neural
aprende acerca do seu ambiente através de um processo interativo de ajustes aplicados a
seus pesos sinapticos e niveis de hias. Utiliza-se uma defini¢o de aprendizagem que é
adaptada de HAYKIN (2001): Aprendizagem é um processo pelo qual os pardmetros livres
de uma rede neural sdo adaptados através de um processo de estimulac@o pelo ambiente no
qual a rede estd inserida. O tipo de aprendizagem é determinado pela maneira pela qual a
modificacdo dos parametros ocorre.

Esta definicio do processo de aprendizagem implica a seguinte segiiéncia de

eventos:

1. arede neural € estimulada por um ambiente;
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a rede neural sofre modificacBes nos seus pardmetros livres (i.e. pesos sindpticos e
bias) como resultado desta estimulacio;

a rede neural responde de uma maneira nova ao ambiente, devido ds modificactes
ocorridas na sua estrutura interna.

Como se pode esperar, ndo ha um algoritmo de aprendizagem tinico para ¢ projeto

de redes neurais. Em vez disso, tem-se um conjunto de ferramentas representado por uma

variedade de algoritmos de aprendizagem, cada qual oferecendo vantagens especificas.

Basicamente, os algoritmos diferem entre si pela forma como sdo formulados os ajustes dos

pesos sindpticos do neurdnio. Outro fator a ser considerado € a maneira pela qual uma rede

neural se relaciona com seu ambiente, que pode ser supervisionado ou n3o-supervisionado,

que sera visto na secgio a seguir.

3.4 Modelos de Relacionamento da Rede Neural com o seu Ambiente

O objetivo do processo de aprendizado é encontrar o valor do ajuste do vetor de

pesos w, podendo ser classificado basicamente em trés paradigmas distintos: aprendizado

supervisionado, aprendizado n#o-supervisionado e aprendizado por reforco.

1.

O aprendizado supervisionado ou com professor ocorre quando o vetor de padrio
possui as caracteristicas e o rotulo da classe a que o objeto pertence.
Freqiientemente, as saidas s3o fornecidas por um supervisor (especialista) humano.
Em termos conceituais, pode-se considerar o professor como tendo conhecimento
sobre o ambiente, sendo este conhecimento representado por um conjunto de
entrada-saida. Entretanto, o ambiente € desconhecido pela rede neural de interesse.
Suponha agora que o professor e a rede neural sejam expostos a um vetor de
treinamento retirado do ambiente. Em virtude de seu conhecimento prévio, o
professor é capaz de fornecer a rede neural uma resposta desejada para aquele vetor
de treinamento.

Os pardmetros da rede sfo ajustados sob a influéncia combinada do vetor de
treinamento e do sinal do erro. O sinal de erro é a diferenca entre a resposta

desejada e a resposta real da rede. Esta forma de aprendizagem é usada na



aprendizagem por correciio de erro. Tarefas tipicas que utilizam aprendizado

supervisionado s&0 aproximacdes de fun¢des e reconhecimento de padrdes;

b3

No aprendizado ndo-supervisionado, também referido como auto-organizado, como
o nome implica, ndo hd um professor para supervisionar © processo de
aprendizagem. Isto significa que ndo hd exemplos rotulados da fun¢fo a serem
aprendidos pela rede. Apds os pardmetros livres da rede se ajustarem 3as
regularidades estatisticas dos dados de entrada, ela desenvolve a habilidade de
formar representacdes internas que codificam as caracteristicas da entrada e desse
modo criar automaticamente novas classes. Um exemplo seria a aprendizagem

competitiva;

¥

O aprendizado por reforgo é um modelo intermedidrio entre aprendizado
supervisionado e ndo-supervisionado. O conjunto de dados ndo contém a resposta
desejada. Em vez disso, a rede retorna um sinal de reforco ou penalidade conforme
a melhora ou ndo do desempenho da rede, sendo que o objetivo € maximizar o
refor¢o e conseqiientemente, a melhora do desempenho.

Na secfio a seguir serd descrito de forma sucinta o modelo de aprendizagem do
percepiron, modelo que contribui em muito na drea de redes neurais artificiais e que € a

base para a Segfo 3.6 sobre o perceptron de multiplas camadas.

3.5 O Perceptron

Utilizando o modelo de neurdnio de McCulloch e Pitts, Frank Rosenblatt escreveu,
em 1958, o primeiro conceito de aprendizado das redes neurais artificiais, e demonstrou o
Teorema de Convergéncia do Perceptron, em que o algoritmo de aprendizado do
percepiron sempre converge caso o problema em questfo seja linearmente separavel.

O aprendizado ou adaptagdo tem como finalidade calcular o valor a ser aplicado nos
pesos w, que tende a encontrar o melhor wy que resolve o problema e questio.

Considera-se um neur6nio arbitrario da camada de saida de um perceptron com

vetores de entrada x” e de pesos w', com ativagdo igual ao produto interno de w e x, Zwm,

isto ¢, 0 angulo g entre w e x, como abaixo:
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=0, wlix
Zwixi =¢>0, g<90°
<0, g>90°

A condi¢do de ativagdo do neurdnio é quando pr:,- =8 onde 8 € o valor Iimiar do

neurdnio, fazendo 2w’ -6 =0.

Utiliza-se {x, d} como par de treinamento, sendo x o vetor de entrada, d a resposta
desejada de x e y a resposta produzida pela rede. O erro do neurdnio serd ¢ = d — y do vetor
x. Os valores de v e 4 no caso do perceptron podem ser y € {0, 1} e d € {0, 1}, portanto

tem-se duas situagdes para que € * 0:
1. aprimeiraéquandod=1ey=0;nestecasoe=1e 2w < 0, o que implica que o
angulo entre w’' ex’ é g (> 90°). De acordo com a Figura 3.3 (a), uma boa opcéo
para a aiteracdo do vetor peso € somar o vetor nx. Assim Aw = nx e w(f + 1) = w(t)
+ mex, onde n € a taxa de aprendizado do algoritmo, isto €, o quanto que o vetor
peso ira ser modificado;
2. asegundaéquandod=0ey=1;nestecasce=~1e Zwir> 0, o que implica que

o dngulo entre w' e x' é g (< 90°). De acordo com a Figura 3.3 (b), uma boa opgéo
para a alteracdo do vetor peso € subtrair o vetor nx. Assim Aw = -nxew(f + 1) =

w{?) -nix, como e = ~1 pode-se ter Aw = njex e w(f + 1)} = w(?) +nex.

th}

Figura 3.3: Unidade de saida
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Apesar de ter causado grande euforia na comunidade cientifica da época, o
perceptron ndo teve vida muito longa, ja que as duras criticas de Minsky e Papert a sua
capacidade computacional causaram grande impacto sobre as pesquisas em redes neurais
artificials, levando a grande desinteresse pela area durante os anos 70 e inicio dos anos 80.
Esta visdo pessimista da capacidade do perceptron e das redes neurais de uma maneira
geral mudou com as descricdes da rede de Hopfield em 1982 e do algoritmo
backpropagation em 1986. Fol em conseqgii€ncia destes trabalhos que a 4drea de redes
neurais artificiais ganhou novo impulso, ocorrendo, a partir do final dos anos 80, uma forte
expans@o no numero de trabalhos de aplicagio e tedricos envolvendo redes neurais e

técnicas correlatas (BRAGA ef al. 2000).

3.6 O Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

RUMELHART et al. (1986) apresentaram a descrigdo do Algoritmo
Retropropagacio de erro ou backpropagation para arquitetura do perceptron de miltiplas
camadas, mostrando que a visdio de Minsky e Papert sobre o perceptron era bastante
pessimista.

Os perceprrons de miltiplas camadas com retropropagacdo de erro tém sido
aplicados com sucesso para resolver diversos problemas dificeis, através do seu
treinamento de forma supervisionada com um algoritmo hackpropagation. Este algoritmo é
baseado na regra de aprendizagem por correcio de erro (HAYKIN, 2001).

A estrutura do neurbnio artificial, mostrado na Figura 3.1, forma a base para
projetos de redes neurais artificiais, em que se pode observar trés elementos basicos:

1. a entrada, representada pelo produto intemo de x,, ¢ Win. Assim, um sinal xj na
entrada da sinapse j conectado ao neurdnio £ € multiplicado pelo peso sindptico wy,.

O primeiro indice se refere ao neurdnio em questdo e o segundo se refere ao

terminal de entrada a qual o peso se refere;

2. um somador, que soma o produto interno dos sinais de entrada com seus respectivos

pesos do neurdnio;



3. uma funcéo de ativagdo, ou de restricdo, que restringe a amplitude da saida y; do

neurdnio.

O modelo neural da Figura 3.1 possui também uma bias aplicado externamente,
representado por & (ou wg). O bias by tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada
liquida da fun¢fo de ativacio, dependendo se ele é positivo ou negativo, respectivamente.

A Figura 3.4 mostra a arquitetura de uma rede perceptron de miltiplas camadas
com uma camada de entrada, uma oculta e uma de saida, totalmente conectadas. Isso
significa que um neurénio em qualguer camada da rede estd conectado a todos os neurdnios

da camada anterior.

Maurbnios

Pesos
~ de saids

Entradas Saidas

MNeurdnios
intermedidrios

Figura 3.4: Arquitetura perceptron de multiplas camadas com uma camada oculta

3.6.1 Funcio de Ativacio

A funcéo de ativaciio, representada por f{¢) na Figura 3.1, define a saida (em geral
ndo linear) de um neurdnio, apds o processamento da informacio recebida pelo neurdnio.

Aqui sdo descritas apenas as trés funcdes de ativagcio mais utilizadas na literatura.

3.6.1.1 Fungdo Linear

Este tipo de funcdo de ativagio € muito utilizado nas unidades que compde a

camada de saida das arquiteturas MLP (SILVA, 1998).



A expressio para esta fungfo de ativagio é:

fx)=px, fx)=px

3.6.1.2 Funcdo Sigmdide
A origem deste tipo de fungfo esta vinculada 3 preocupagfio em limitar o intervalo
de variacdo da funcéo (0, 1), pela inciusio de um efeito de saturag8o. Sua derivada também

¢ uma func¢ao continua. As expressdes sdo as seguintes:

1

1+e P

flx)= 7 ()= ps- 1)

3.6.1.3 Funcdo Tangente Hiperbolica

Pelo fato da fungfo sigmoide apresentar valores de ativagio no intervalo (0, 1), em
muitos casos ela é substituida pela funcdo tangente hiperbdlica, que preserva a forma
sigmoidal da fun¢io sigmodide, mas assume valores positivos e negativos (-1, 1). A fungio

tangente hiperbdlica e sua derivada sio dadas pelas expressdes:

elP* g ¥

7=~ tanh(px), 1 (x)= pli- £()?)

e v

3.6.2 O Algoritmo de Retropropagacio (backpropagation)

O backpropagation padrio é um algoritmo de gradiente descendente, no qual os
pesos da rede s3o movidos ao longo do negativo do gradiente da funcdo de desempenho. O
termo backpropagation refere-se a maneira como o gradiente é computado para redes de
multiplas camadas néo lineares. Existem diversas variacdes do algoritmo basico que séo
baseados em outras técnicas de otimizacdo, tais como o gradiente conjugado e os métodos

de Newton.
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Durante o treinamento com o algoritmo backpropagation, a rede opera em uma
seqiiéncia de dois passos. Primeiro, um conjunto de variaveis é apresentado & camada de
entrada da rede. A atividade flui através da rede, camada por camada, até que a resposta
seja produzida pela camada de saida. No segundo passo, a saida fornecida pela rede ¢
comparada com a saida desejada para esse conjunto particular. Se esta ndo estiver correta, 0
erro é calculado. O erro é propagado a partir da camada de saida para a camada de entrada,
e os pesos das conexdes das unidades das camadas internas vdo sendo modificados
conforme o erro retro-propagado {(OLIVEIRA, 2000).

Para facilitar a derivacio do algoritmo backpropagation (retro-propagacdo), serd
apresentado um resumo da notacdo utilizada.

Notacdo:

ij indices referentes a diferentes neurfnios da rede

n r-ésimo vetor de entrada (iteracdo)

N numero de amostras (padrfes de treinamento)

M numero de camadas

y{m) sinal de saida da unidade j na iteracfio »

e{n) sinal de erro da unidade de saidaj na iteragfio n

w;(n) peso sinaptico conectando a saida da unidade 7 4 entrada da unidade j na iteragfio n
u{n) ativagio da unidade j na iteracdo #; sinal a ser aplicado 4 nfo-linearidade
J{.)  func¢do de ativacdo associada a unidade j

X matriz de dados de entrada (amostras de treinamento)

) matriz de dados de saida (saidas desejadas)

x{n) i-ésimo elemento do vetor de entradas

si{n) j-ésimo elemento do vetor de saidas

o, taxa de aprendizagem

Todas as letras mindsculas em negrito (a, b, ¢) representam vetores, as letras
maiisculas em megrito (A, B, C) representam matrizes e as letras em itdlico (a, b, ©)
representam escalares.

As matrizes W™ (param =0, 1, ..., M - 1; onde M é o nimero de camadas da rede)
possuem dimenso S” © "% 8™ onde §° = namero de entradas da rede; e os vetores b”

possuem dimensio $" ' x 1.



Primeira Camada Sagunda Camada

N
I

= wihksph Gaf WA b

Figura 3.5: Rede neural com 2 camadas. Notagdo abreviada

Para simplificar o desenvolvimento do algoritmo backpropagation, utilizaremos a
notacdo abreviada para uma arquitetura genérica com trés camada (DEMULTH & BEALE,
2001; HAGAN ef al., 1997; NARENDRA e PARTHASARATHY, 1990) e tomaremos
como base a Figura 3.5, na qual temos uma rede neural artificial com uma camada
intermedidria e uma camada de saida (M = 2); as unidades na primeira camada (camada

oculta) recebem as entradas externas agrupadas em um vetor na forma:
y? =x (3.
O vetor de saida da camada oculta da rede € dado por:
' =Wix+b! (3.2)
y! :fz(ul)::fl(wlxnkbl) (3.3)
O vetor de saida da camada de saida da rede € dado por:

u’ mW2y1+b2 (34)
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=)oy ) 6

Logo, a saida da rede é dada em func¢io do vetor de entrada x, das matrizes de pesos

W' e W e dos vetores de limiares b' e b®. A expressio é:
y=y2 =2 (w2 (Wix+b' J+b2) (.6)

Podemos representar as equacdes acima para uma forma geral onde possuimos um

total de M camadas na rede. Assim:
um+i :Wm+lym +bm+l (37)
ym%l mf}t;ﬁ} (umT’I)xme(WnH-lym +bm+1) (38)
ondem=0,1, ..., M-1.
O algoritmo backpropagation para as redes de miltiplas camadas é uma
generalizacdo do método dos quadrados minimos (LS — do inglés Least Squares) e utiliza

como medida de desempenho o erro quadratico médio (MSE - do inglés mean squared

error). Inicialmente, é apresentado um conjunto de exemplos:

{{x1, 81), (X2, 82), ..., (Xw, SW)} (3.9)
onde x, € a n-ésima entrada para a rede ¢ s, a saida desejada correspondente (n =1, ..., N).

Das Equacdes {(2.3) e (2.4) vemos que, se q € o vetor de pardmetros da rede (pesos e

limiares), entdo o vetor de saidas da rede pode ser dado na forma:

y,—’L{ — y(@,x)
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Apos cada entrada ser aplicada a rede, a saida produzida pela rede é comparada com
a saida desejada, s. O algoritmo deve ajustar os parimetros da rede {pesos e limiares), com

o objetivo de minimizar o erro quadratico médio na iteracdo n. Logo,

)= o)’ ) = 66y (sr)~ (o) (.10)

onde e(n) é o erro(s(n)~ y(r)) na iteragdo 7.

A lei de ajuste conhecida como steepest descent para minimizar o erro guadrético é
dada por:

wg(n+})mw£"j(n)—a~2“fw%) l (3.11)
ij
b {n+1)=h" (n)~a%%) (3.12)
o;

onde o € a taxa de aprendizagem.
Como o erro é fungfo indireta dos pesos nas camadas intermediarias, a regra da
cadeia devera ser usada para o célculo das derivadas. O conceito da regra da cadeia serd

utilizado na determinag¢do das derivadas das Equagdes (3.11) e (3.12):

A ] our™
o A o (3.13)
owr aul ow
A A2F cu™
7 o (3.14)

eb”  dul b7

S”"l ~ ~

: mo_ m  m-1 m
Porém, u, = ZWU_}?}- +bi . ]Og(} - R
71 aw ob]




Definindo agora a sensibilidade de .J a mudangas no i-ésimo elemento da ativagio

da rede na camada m como:

sn = (3.15)
oul”

as Equag®es (3.13) e (3.14) podem ser simplificadas por

&t
=87 ym] (3.16)
m -
oy,
;’; —5 (3.17)
oo,

Agora € possivel aproximar as EquacSes (3.11) e (3.12) por
wi (n+1)=wp, (n)-ad] y7 (3.18)
b (n+1)=b"(n}—a8T (3.19)
Em notacdo matricial, as equacdes acima tornam-se:
W (n+1)= W™ (n)-as™{y™") (3.20)
b” (n+1)=b"(n)-ad"™ (3.21)

onde

[V
Ln



o

(3.22)

Ainda € necessario calcular as sensibilidades 8™, que requer outra aplicagfio da
regra da cadeia. E este processo que da origem ao termo retro-propagacio
(backpropagation), pois descreve a relagdo de recorréncia na qual a sensibilidade na

camada m é calculada a partir da sensibilidade na camada m + 1.
Para derivar a relagfo de recorréncia das sensibilidades, utilizaremos a seguinte matriz

Jjacobiana:
ot et a
m
Ouy ouy AU
~ m+l i+l o m+
aum‘rl Ouz auz Uuz
= ” 7 K m 323
e =1 fuy ou; Bt (3.23)
[
M 0 M
~ o+l ~ mei A, mrl
Sm-H Ousmﬂ Ousm+l
m m K m
Oy ou; Ougn |

Em seguida desejamos encontrar uma expressdo para esta matriz. Considere o

elemento 7, j da matriz:

el o - m( m) m
vU, _wm:—l QVJ- _ wm-l Qf uf me }' (um) 3 24)
aum - i’.f- -~ r ij -, 0 i'j J ’

7 J i

onde



}’” (u?’)zw (3.25)
ouj
Entretanto a matriz jacobiana pode ser escrita como:
a;:: =W I.f‘m(u”’) (3.26)
onde

}’" (u;” ) 0 A 0

F )= o© 7 bx) A 0 (3.27)

M M O M

0 0 A J k)

Agora podemos escrever a relacdo de recorréncia para a sensibilidade utilizando a

regra da cadeia em forma matricial:

8" :ﬂ‘m(u’”XW’"*)fa”’” (3.28)

Observe que as sensibilidades sdo propagadas da dltima para a primeira camada

através da rede:

87 S5 8MT A 587 8! (3.29)



Ainda existe um Gltimo passo a ser executado para que o algoritmo de retro-

propagacio fique completo. Precisamos do ponto de partida, 8, para a relacdo de

recorréncia da Equacio (3.28). Este ponto € obtido na Gitima camada:

w_ & ds-y) s-y) &,
t su™M &t (Sz Vi ) duM

i H i

Como

Podemos escrever

M

M M
9, :—2(55—.3]i)f (uj )
A expressio acima pode ser colocada em forma matricial, resultando

o M

5 =2F (o fs—y)

3.6.3 Algoritmos de otimizaciio para treinamento supervisionado

(3.30)

(3.31)

(3.32)

(3.33)

Nesta parte sfo descritos trés métodos de otimizagdo ndo-linear irrestrita para

treinamento de redes multicamadas. O treinamento de redes neurais com varias camadas

pode ser entendido como um caso especial de aproximacio de fungdes, onde nio é levado

em consideracio nenhum modelo explicito dos dados (SHEPHERD, 1997). Serfo

apresentados os seguintes algoritmos:
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Levenberg-Marquardt (LM);
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS);

“Gradiente conjugado escalonado (SCG).

A escolha dos métodos acima foi feita com base na capacidade que 0s mesmos
possuem de conseguir convergéncias mais rapidas que os demais algoritmos nas mais
variadas aplicagbes, como reconhecimento de padrdes e em problemas de aproximagio de
fungles. O desenvolvimento dos métodos a seguir foram extraidos de DEMULTH e
BEALE, 2002; HAGAN ef al., 1997; EDGAR ef al. 2001; CHAPRA e CANALE, 2002 e
principalmente SILVA, 1998.

3.6.3.1 Método de Levenberg-Marguardt (LM)

Este método € bastante eficiente quando estamos tratando de redes gue ndo possuetn
mais do que algumas centenas de conexdes a serem ajustadas (HAGAN, 1994). Isto deve-
se, principalmente, ao fato de gue estes algoritmos necessitam armazenar uma matriz
gquadrada cuja dimensio € da ordem do numerc de conexdes da rede (SILVA, 1998).

Se considerarmos como funcional de erro a soma dos erros quadraticos, e ainda
levarmos em conta que o problema pode ter multiplas saidas, obtemos a seguinte expressio

para o funcional de erro:

N

J(g)mZi(gy(X)'gg(Xag))z ‘"""“z;rzz (3.34)

f=l j=1

onde J(8) ¢ o funcional de erro, g,.j(x,e) é 0 modelo que procura aproximar a funcéo
g,(x), N é o nimero de amostras, / o niimero de unidades intermediarias, 7 o erro residual,

m o nimero de saidas, e ¢ o produto N x m.
Seja J o Jacobiano (matriz das derivadas primeiras) do funcional J dado pela

Equacao (3.14). Esta matriz pode ser escrita da seguinte forma:



"Vrf ]
Vrf
J=| 2 3.35)
" (
Vrf
onde r é denominado erro residual.
Diferenciando a Equacio (3.34) obtemos:
g
VJ=23Tr=2) rVr, (3.36)
k=l
Z 4 2
Vi =273+ rV'r, (3.37)
k=1

A matriz de derivadas segundas do funcional de erro é chamada de matriz hessiana.
Quando os erros residuais sdo suficientemente pequenos, & matriz hessiana pode ser

aproximada pelo primeiro termo da Equacio (3.37), resultando em;
Viix237J (3.38)

Esta aproximacdo geralmente é vilida em um minimo de J para a maioria dos
propdsitos, e € a base para o método de Gauss-Newton (HAGAN, 1994). A lei de

atualizacio torna-se entfo:
a=P7al atr (3.39)
A modificac@o de Levenberg-Marquardt para o método de Gauss-Newton é:

A0 =[a7 g rp| a7 (3.40)
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O efeito da matriz adicional pI ¢ adicionar p a cada autovalor de J'J. Uma vez que
a matriz J'J é semidefinida positiva e, portanto o autovalor minimo possivel € zero,
qualquer valor positivo, pequeno, mas numericamente significativo, de u serd suficiente
para restaurar a matriz aumentada e produzir uma diregio descendente de busca.

Os valores de p podem ser escolhidos de varias maneiras; a mais simples é escolhé-

lo zero a0 menos que a matriz hessiana encontrada na iteracdo / seja singular. Quando isso

ocorrer, um valor pequeno como u =10"* Z? (J T,}’)ﬁ pode ser usado. Outras formas de

determinacfo do pardmetro u sdo sugeridas por HAGAN (1994), MCKEON er al. (1997} e
FINSCHI (1996).

E importante observar que, quanto maior for o valor de p1, menor é a influéncia da
informac&o de segunda ordem e mais este algoritmo se aproxima de um método de primeira

ordem.

3.6.3.2 — Métode de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)

Este método é classificado como método quase-Newton. A idéia por trds dos
métodos quase-Newton € fazer uma aproximacio iterativa da inversa da matriz hessiana, de

forma que:

limH, = v2J(8)" (3.41)

I~

S&o considerados os meétodos teoricamente mais sofisticados na solucio de problemas de
otimizacio ndo-linear irrestrita e representam o dpice do desenvolvimento de algoritmos
através de uma andlise detalhada de problemas quadraticos.

A cada passo a mversa da hessiana é aproximada pela soma de duas matrizes
simétricas de posto 1, procedimento que € geralmente chamado de correc@io de posto 2

(rank 2 correction procedure).
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3.6.3.2.1 Construciio da Tnversa

A idéia é construir uma aproximaciio da inversa da matriz hessiana, utilizando
informacdes de primeira ordem obtidas durante o processo iterativo de aprendizagem. A
aproximacéo atual H; é utilizada a cada iteragdo para definir a proxima direcdo descendente
do método. Idealmente, as aproximagGes convergem para a inversa da matriz hessiana.

Suponha que o funcional de erro J(B) tenha derivada parcial continua até segunda
ordem. Tomando dois pontos 0; e 8,1, defina g, = -VJ©) e - I -VJ(6;-1) . Se a hessiana,

V2J(8), é constante, entio temos:
q; =818, :VZJ(B)pz, (3.42)
p, =ad, (3.43)

Vemos entdo que a avahacfo do gradiente em dois pontos fornece informagdes
sobre a matriz hessiana V2J(8). Tomando-se P direcBes linearmente independentes {pq, p:.
..., PP}, € possivel determinar unicamente V'ZJ(B), caso se conhecaq, i=0,1, .., P- L
Para tanto, basta aplicar iterativamente a Equacio (3.44) a seguir, com Hy = Ip (matriz

identidade de dimensdo P).

T T T T T
7+p!p1 1+q! lql 3_ IQIpI plqi i

Hiuﬂ :H:
Pl g, p’q, | pq,

(3.44)

parai=0,1, ..., P-1.
Apos P iteracGes sucessivas, se J(B) for uma fun¢fo quadrética, entio
H, = V2] (8)“; . Como geralmente nfo estamos tratando de problemas quadraticos, a cada

P iteragdes € recomendavel que se faga uma reinicializacfo do algoritmo, ou seja, a dire¢io

de minimizac8o € oposta dquela dada pelo vetor gradiente e H = I,
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3.6.3.3 — Método do Gradiente conjugado escalonado (SCG)

Existe um consenso geral da comunidade de andlise numérica que a classe de
métodos de otimizacdo chamados métodos do gradiente conjugado tratam de problemas de
grande escala de maneira efetiva (VAN DER SMAGT, 1994).

Os métodos do gradiente conjugado possuem sua estratégia baseada no modelo
geral de otimizacdo apresentado no algoritmo padrio e do gradiente, mas escolhem a
direcdo de busca d;, 0 passo o, e o coeficiente de momento B; (Equacio (3.45)) mais
eficientemente utilizando informacdes de segunda ordem. E projetado para exigir menos
calculos que o método de Newton e apresentar taxas de convergéncia maiores que as do

método do gradiente.
6, =6,+a,d,+B,A6,, (3.45)

Antes de apresentar o método do gradiente conjugado € necessario apresentar um

resuitado intermediario denominado método das diregdes conjugadas.

3.6.3.3.1 Miétodos das Direcdes Conjugadas
A lei de adaptacio dos processos em estudo assume a forma da Equacio (3.46):
6.,=0,+a0,d,, iz0 (3.46)
onde 0, € B’ é o vetor de pardmetros, o; € R~ é um escalar que define o passo de ajuste e

d; € R° ¢ a direciio de ajuste, todos definidos na iteragio i. Havendo convergéncia, a

solucio 6tima 8* = R’ pode ser expressa na forma:

O=a,d, +a,d; +...= > ad, (3.47)
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Assumindo por hipdtese que o conjunto {do, di, ..., dp.;} forma uma base de R e
w= (2 ... aps) & a representacic de 6% nesia base, entfio é possivel obter 0% em F

iterac@es da Equacio (3.45) na forma:

P-1
BE(!G(EG +€l]di +.--u})_1dp~1 :Zq!di (3.48)

=0

Dada uma matriz A simétrica de dimensio P x P, as dire¢des d; € R i=0, .. ,P-1,
sdo ditas serem A-conjugadas ou A-ortogonais se: d fAd ,=0,paraiz#jeij=0,. . P-L

Se a matriz A for também definida positiva, o conjunto de P direcdes A-conjugadas
forma uma base do ®’. Dessa forma, os coeficientes q;—, J =1,.., P-1 podem ser
determinados pelo procedimento descrito abaixo.

Dada uma matriz A simétrica, definida positiva e de dimenséo P x P, multiplicando-

se a Equacdo (3.48) a esquerda por d’ Ad,, com 0 < < P-1, resulta:

Pl
d7A0" =Y a;d Ad,, j=1l..,P-1 (3.49)

fud)

Escolhendo as diregdes d, € R”, como sendo A-conjugadas, é possivel aplicar os

resuitados apresentados acima para obter:

T aq®
. _djAe

7 T
dedJ.

a

, j=lu,P-1 (3.50)

E pecessario eliminarmos 6% da expressdio (3.50), e para que isso seja feito sdo

necessarias duas hipdteses adicionais:
» Suponha que o problema € quadratico, ou seja: .J (B) = —;— 6'Qo-b’0

Entdo no ponto de minimo 6%, é valida a expressio:
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VI8 )=0= Q8 ~b=0=Q8" =b G51)

» Suponha que A = Q.

Sendo assim, a Equacéo (3.50) resulta em:

. db
@)=ty j=lh, Pl (3.52)
dfAd,

e o ponto de minimo 6* é dado por:

Pt a7
A, (3.53)

Assumindo solugfo iterativa com 6% expresso na forma da Equagio (3.53), os

coeficientes o,* = 1,.... P~ 1, sfo dados por:

8=0,+a,d, +o;d; +.0p,dp (3.54)

Q; = di‘Q(e* _60)3

J = Ly P-1 (3.35)
d?Qd} seees

Na j~ésima iteracéo, e levando-se em conta a Equacdo (3.54), obtém-se:

. divilg,
o =WJ-1_,—M(_L), J =1y P-1 (3.56)
d;Qd,;

e a lei de ajuste do método das direcGes conjugadas é dada por:
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i (3.57)

3.6.3.3.2 O Método do Gradiente Conjugado

Antes de aplicarmos a lei de ajuste dada pela Equagio (3.57), € necessério obter as
direcdes Q-conjugadas d; € R”, i = 0, .., P-1. Uma maneira de determinar estas direcBes ¢

tomd-las na forma (BAZARAA er. al., 1993):

(3.58)

{dg =-VJ(0,)

d,, = MVJ(BH])"{'gidz’ iz0

vJ{0..,)" Qd,

com B, = 7
d/Qa,

3.6.3.3.3 Gradiente Conjugado Escalonado

MOLLER (1993) introduziu uma nova variacdo no algoritmo de gradiente
conjugado (Gradiente Conjugado Escalonado — SCG), que evita a busca unidimensional a
cada iteracdo utilizando uma abordagem de Levenberg-Marquardt cujo objetivo € fazer um
escalonamento do passo de gjuste o.

Quando ndo estamos tratando com problemas guadraticos, a matriz Q deve ser

aproximada pela matriz Hessiana calculada no ponto 8;, e a Equagéo (3.56) torna-se:

. dlvsle,)
T B A
djv J(ej}lj
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A idéla utilizada por Moiler ¢ estimar o termo denominado s, =V~J{8, M, do
método do gradiente conjugado por uma aproximacio da forma:
v, +o,d,)-vJie,)

s, mVEJ(BJ_)jJ_ ~ . , 0 <6, <<l (3.60)
/

A aproximacdo tende, no limite, ao valor de VZJ(G ].)d ; .Combinando esta

estratégia com a abordagem do gradiente conjugado e Levenberg-Marguardt, obtém-se um
algoritmo diretamente aplicave!l ao treinamento de redes MLP. Isso € feito da seguinte

maneira;

. - vJ{e, +6J,dj)-w(ej)+kjdj G60)
¢

Seja 8§, o denominador da equagio (3.59); entfo, utilizando a expressio (3.60), resulta:
(3.62)

O ajuste do pardmetro A; a cada iteracdio e a andlise do sinal de 5, permitem
determinar se a hessiana é definida positiva ou nfo.

A aproximacglo quadratica J quuad (9), utilizada pelo algoritmo, nem sempre

representa uma boa aproximacio para J(8), uma vez que A, escalona a matriz hessiana de
maneira artificial. Um mecanismo para aumentar e diminuir A; é necessario para fornecer

uma boa aproximacéo, mesmo quando a matriz for definida positiva. Define-se:

A = 1,)-70,+a,d,)
! J(Bf)“‘fqmd(ajdf)
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S T (3.63)

onde pt; = MfVJ(ﬂj),
O termo A, representa uma medida da qualidade da aproximacdo J ., (8) em

relacdoa J (B ;teo.d j) no sentido de que quanto mais proximo de 1 estiver A, melhor é a

aproximacio.

3.7 Definindo a rede MLP para o estudo da modelagem do FCC

A seguir sfo descritos os procedimentos tomados para o treinamento da rede, tais
como: modo de treinamento, topologia da rede, divisdo dos dados e avaliagdo da eficiéncia
do treinamento. Como ja descrito anteriormente, foram utilizadas trés diferentes
metodologias para treinamento da rede MLP; em todas as metodologias foi utilizada a
seguinte configuracdo com as funcdes de ativacdo: funcio tangente hiperbdlica na camada
oculta e funcfio linear na camada de saida. O objetivo é obter uma rede neural com ©
methor desempenho ou 0 menor erro quadratico médio de previsdo das amostras de
validacdo. No Capitulo 5 encontram-se os resultados obtidos para as diferentes

metodologias abordadas.
3.7.1 Modo de Treinamento

O programa usado para treinar e testar as redes neurais foi o Neural Networks
Toolbox para uso com Matlab. Neste Toolbox os algoritmos foram desenvolvidos para
treinamento em lote. Segundo DEMUTH e BEALE (2001), existem duas diferentes formas
de treinamento para o algoritmo backpropagation: o treinamento na forma seqgiiencial e o
treinamento na forma de lote. Na forma seqiiencial, a atualizacio dos pesos é realizada apds
a apresentacdo de cada exemplo (ou amostra) de treinamento. Ja na forma em lote, todos os

exemplos (ou amostras) sfo aplicados a rede antes da atualizacio dos pesos (uma
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apresentacdo completa de todo o conjunto de treinamento € denominada de época). Para
saber mais sobre as vantagens e desvantagens dos modos de treinamento consulte HAYKIN
(2001).

3.7.2 Namero de Camadas e de neurdnios (topologia da rede)

A literatura indica que muitos dos problemas estudados com o uso de redes neurais
artificiais tém sido resolvido utilizando apenas uma, e algumas vezes, duas camadas ocultas
(KONDERLA e MOKANEK, 2000; SWINGLER, 1996), Neste trabatho, utilizaram-se
redes contendo uma dnica camada oculta. Segundo OLIVEIRA (2000), o uso de uma fnica
camada interna tem se mostrado suficiente na modelagem de processos quimicos, visto que
guando hd necessidade de modelos mais complexos o ajuste do numero de neurdnios na
camada oculta geralmente & suficiente.

O nimero de neurdnios na camada de entrada é, em geral, igual ao nimero de
varidvels de entrada do processo. Entretanto, este nimero pode ser reduzido atraves do uso
de técnicas estatistica de redugo de varidveis como a analise dos componentes principais
(PCA) e minimos quadrados parciais (PLS), as quais serfo descritas no Capitulo 4.

Para o niimero de neurdnios na camada oculta nfo ha ainda uma regra que indigue o
ndmero necessario para se obter resultados satisfatorios no treinamento da rede. TURNER
ef al. (1996) apresentam algumas observacdes gerais para determinac¢iio da topologia da
rede consistindo em:

1. A rede deve ter a estrutura mais simples possivel, para evitar sobre-parametrizacio;
2. Pode ser demonstrado que qualquer fungdo continua ndo linear pode ser modelada

utilizando uma camada oculta;

Wl

O namero de neurdnios na camada oculta deve ser inicialmente igual ao nimero de
entradas. Do ponto de vista pratico, este procedimento funciona de maneira
satisfatéria e tende a manter um nimero relativamente pequeno de pesos
necessarios para a rede. Se a rede falhar para modelar as relacdes de entrada e saida,
o nimero de neurdnios na camada oculta pode ser aumentado.

Da mesma forma que na camada de entrada, o nimero de neurdnios na camada de

saida ¢ igual ao nimero de varidveis de saidas (variaveis a serem preditas) do processo.
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Segundo OLIVEIRA-ESQUERRE (2003), é recomendavel que cada modelo apresente uma
{inica resposta (um neurdnio) na camada de saida, o que diminui o nimero de pardmetros a
serem ajustados e conseqiientemente a carga computacional exigida. Uma excecdo a esta
regra € para situacdes onde se deseja predizer diversas respostas correlacionadas, como as
concentracdes de diferentes constituintes de uma mistura em um sistema fechado. No
presente estudo, foram utilizados dois modelos de redes neurais: 1) um modelo que fornega
todas as varidveis de saida a partir das entradas fomecida e; 2) um modelo de RNA para

cada saida da rede.

3.7.3 Amostras: divisio parza treinamento, validacio e teste

Em geral, o namero de amostra (conjunto de dados) disponivel é geralmente
imposto ou limitado em problemas praticos. A literatura mostra que para modelagem de
FCC via redes neurais nf#o ha trabalhos onde se encontra um consideravel conjunto de
dados (MICHALOPOULOS ef al,, 2001; BOLLAS ef al, 2003; MCGREAVY e/ al.,
1994). Segundo OLIVEIRA-ESQUERRE (2003), é possivel obter excelentes resultados
para a modelagem de sistemas utilizando um nimero limitado de dados durante o
treinamento. Entretanto, se for tentado validar o modelo para um conjunto independente de
dados, geralmente, uma significativa degradacio dos resultados serd observada devido ao
sobre-ajuste (ou overfitting) dos pardmetros e consegiientemente perda da habilidade de
generalizacao.

Dentro desse contexto, um importante passo no desenvolvimento de um modelo esta
na divisdo do conjunto de dados disponiveis em dois ou trés subconjunto:

1. Treinamento — utilizado para estimar os pardmetros do modelo;
2. Validagdo — utilizada para verificar a habilidade de generaliza¢fio do modelo frente

a amostras independentes do conjunto de treinamento;

3. Teste — ytilizado para validar o modelo usando novas amostras.

Dependendo da quantidade de dados disponivel, pode-se ter apenas o conjunto de
dados de treinamento e validacfo. No presente estudo, tem-se uma quantidade de dados
reduzida (91 amostras) e, assim sendo, sera dividido nesse dois conjuntos: 75 % para

treinamento e 25% para validacao (BORGES, 2001).
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De acordo com DESPAGNE ¢ MASSART (1998), o ideal para um conjunto de
dados considerado grande é dividir este conjunto em 40% das amostras para treinamento,
20 % para validacfic e 40% para teste A performance da rede ndo deve ser julgada pelo
ajuste dos dados de treino, pois estes podem ser ajustados perfeitamente. Os resultados
podem ser apresentados tanto pelo conjunto de validagdo como pelo conjunto de teste.
Qutros autores (HAYKIN, 2001; PRECHELT, 1997) sugerem que o conjunto seja dividido
da seguinte forma: 50% dos dados para treinamento, 25% para validacfo e 25% para teste.

No processo de aprendizagem e validac3o deve-se observar com atenco a escolha
dos conjuntos de dados, pois a rede deve ser treinada sobre o mais amplo dominio possivel,
de forma que o conjunto de validagdo esteja contido no conjunto de aprendizagem. Uma
das limitagdes das redes reside na dificuldade de extrapolar dados para os quais ndo foi

treinada.

3.7.4 Generalizacio

Quando a rede € treinada para atingir um erro minimo esta, na maioria dos casos, ¢
incapaz de predizer bem amostras que ndo foram usadas no conjunto de treinamento. A este
fato € dado o nome de sobre-ajuste (overfitting) pois a rede se especializou nos dados de
treinamento e perdeu sua capacidade de generalizar para novas situacdes. A seguir s3o
apresentados dois meétodos para methorar a generalizacdo dos dados: a parada antecipada e

a regularizacéo.

3.7.4.1 Parada Antecipada

Quando € feito o treinamento de uma rede neural, geralmente deseja-se obter uma
rede com a melhor capacidade de generalizagfio possivel, ou seja, a maior capacidade de
responder corretamente a dados que ndo foram utilizados no processo de treinamento. As
arquiteturas convencionais, totalmente conectadas, como o MLP, estdo sujettas a sofrerem
sobre-treinamento (overtraining). quando a rede parece estar representando o problema

cada vez melhor, ou seja, o erro do conjunto de treinamento continua diminuindo, em
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algum ponto deste processo a capacidade de responder a um novo conjunto de dados piora.
Para combater o sobre-treinamento pode-se utilizar os procedimentos de parada antecipada
que sdo largamente utilizados por serem de facil entendimento e implementacio
(PRECHELT, 1998).

Na parada antecipada, o conjunto de treinamento é usado para computar o gradiente
e atualizar os pesos da rede. O erro do conjunto de validacdo é monitorado durante o
processo de treinamento. No entanto, quando a rede inicia a sobre-ajustar os dados, o erro
no grupo de validac8o ird aumentar. Quando o erro de validacio aumenta para um nimero
especifico de iteragdes, o treinamento € parado e os pesos no erro minimo de validagio sio
retornados. Esta regra € conhecida como parada antecipada e estd ilustrada na Figura 3.6. A
parada antecipara foi utilizada no presente trabalho. A raiz quadrada do erro quadréatico
meédio (RMSE - Root Mean Squared Error} do conjunto de validacio (dados da SIX) e teste
(dados da RLAM) foi usada para avaliar a performance dos modelos empiricos usados.
RMSE é definida no Capitulo 4 (Equacfo 4.15).
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Figura 3.6: llustracdo da regra de parada antecipada.

3.7.4.2 Regularizacio Bavesiana

Um modelo desejado de rede neural deve produzir pequeno erro nfio somente nos
dados de treinamento mas também nos dados que ndo pertencem ao conjunto de

treinamento (conjunto de validacdo e/ou teste). Para produzir uma rede com a melhor

52



capacidade de generalizagdo, MACKAY (1992) propds um método para restringir 0s
valores dos pardmetros da rede através da regularizacio. A técnica de regularizacdo for¢a a
rede a responder suavemente e entdo o sobreajuste é pouco provavel (FORESEE e
HAGAN, 1997).

Na téenica de regularizagio, a func¢io de custo F é definida como:
Fry =aF+pF, (3.64)

onde:
F - fungfo tipica para treinar redes neurats do tipo MLP que € a soma dos erros quadraticos

dado por:
:ii(s. ) (3.65)
N — H i *
Fy — € asoma dos quadrados dos pardmetros (pesos e bias) que é dado por:

- _Z (3.66)

o e B — sdo os pardmetros da fungdo objetivo.

O problema da regularizagio € a dificuldade em determinar um valor adequado para
a taxa. Se o valor for muito grande podera levar a um sobreajuste e se for muito pequeno a
rede poderd ndo ajustar adequadamente os dados de treinamento (FISCHER, 2002). E
desejavel determinar esses pardmetros de uma forma automatizada; uma destas abordagens
€ um processo que usa a estrutura Bayesiana.

Na estrutura Bayesiana, 0s pesos sfo considerados aleatdrios e variaveis. Depois os
dados sfo tomados e a fungio densidade para os pesos podem ser antecipados de acordo

com aregra de Bayes:



Plw Dy, ya7) = 22 ‘;( gg);(; )a,M)

3.67)

Onde D representa o conjunto de dados, 4/ é o modelo de rede neural usado e w € o vetor
de pesos da rede. P(w | o, M) é a densidade anterior, 0 qual representa 0 conhecimento dos
pesos antes de qualquer dado ser coletado. P(D | w, B, M) € a fun¢io de probabilidade dos
dados, dados os pesos w. P(D | «, B, M) é o fator de normalizacfo, que garante que a
probabilidade total seja iguala 1.

Se for assumido que o ruido no conjunto de treinamento é Gaussiano e a

distribuig@o anterior para os pesos € Gaussiana, a densidade de probabilidade pode ser

escrita comao:

P(D Iw, ﬁ,M)= Z:(ﬁ) exp(—ﬁED)

exp(— ok, )

(3.68)

1
Plw D, B, M )=
( ) Zy ()
( n/2 N2 . .
onde Zp (B):K%) e Z, (a)m(%) . Se substituirmos estas probabilidades na

Equacao 3.67, obtemos:

1

P(WD o ﬁ M)_ ZD( )’Z\V(a
e fator de normaliza¢io (3.69)

)exp( (BE, +aE,, )

1
" T )

Nesta estrutura Bayesiana, os pesos Otimos deverfio maximizar a probabilidade
posterior P(w | D, o, B, M). Maximizando a probabilidade posterior ¢ equivalente a
minimizar a fung8o objetiva regularizada F = aE, +8E .

Para otimizar os parametros da fungio objetivo o e B, agora vamos considerar a

aplicacdo da regra de Bayves. Agora tem-se:



P(D |0, B, M )P0, B M)

P(o, I D, M) = P(D|M)

(3. 70)

Se assumirmos como uniforme a densidade anterior P(a,B|D, M) para os pardmetros
o ¢ B, entdo a maximizacdo da posterior € realizada pela maximizagdo da funcio de
probabilidade P(D|c,3,Af). Note que esta funcio de probabilidade é o fator de normalizagfio
da Equacio 3.67. Desde que todas as probabilidades tenham a forma Gaussiana, pode-se
conhecer a forma da densidade posterior da Equagdo 3.67. Isto € mostrado na Equacio

3.69. Agora pode-se resolver a Equagéo 3.67 para o fator de normalizagdo.

P(D|w, B, M P(w i, M)
Plw|D,o,B,M)

{Ei@ exp(-BE, )J{E‘E(&”) expl—aE, )}

= I m (3.71)
Z (. p) exp(- Fw))

_ 2,(B) expl-PEp-oE.)_ Z,(ep)
Zo0Z. @) eplFw)  Zo Pz, ()

P(Da,p,M)=

Note que se conhece constantes Zp(P) e Z{u) da Equacio 3.68, somente uma parte
néo € conhecida ZF(w,B). Mas pode-se estima-la por expansio com série de Taylor. Desde
que a funcdo objetivo tenha a forma quadratica em uma pequena drea ao redor do ponto
minimo, podemos expandir F(w) em volta do ponto minimo da densidade posterior w'",

onde o gradiente € zero. Resolvendo para a constante de normalizacio obtemos:

Zp= (2n)N’2{ det[(ﬁm’)" D” expl-Fw")) (3.72)

onde H=BV’Ep+aV’E, é a matriz Hessiana da fungdo objetivo. Colocando este

resultado na Equacdo 3.71, pode-se resolver para os valores otimos de « e f no ponto de
minimo. Fazemos isto pegando a derivada em relagdo a cada logaritmo de Equagio 3.71 e

igualamos a zero. Obtemos:



Wi -
aMP ! e M = Y

(3.73)
2 AW ZEDIWMP)

onde y=N-2a MPtr(HMP) é chamado de namero efetivo de pardmetros e N é o nlimero
total de parimetros. O parimetro v € a medida de gquantos parimetros da rede sfo

efetivamente usados na reducfo da fungfo erro. Este parimetro pode variar de 0 até N.
FORESEE e HAGAN (1997) propuseram aplicar a aproximacio Gauss-Newton a

matriz Hessiana, a qual pode ser convenientemente implementado se o algoritmo de

otimizacdo Levenberg-Marquardt é usado para a localizagdo do ponto minimo. Este

minimiza a computacfo adicional requerida para a regularizacfo.

3.8 Consideracdes finais sobre o capitulo

O objetivo deste capitulo foi apresentar um estudo basico sobre redes neurais
artificiais para uma melhor compreensio dos modelos desenvolvidos para o processo de
craqueamento catalitico.

Foi feita a apresentacio do algoritmo de retro-propagagdo do gradiente do erro
(backpropagation) para o treinamento supervisionado de redes multicamadas. Em seguida,
foram descritos trés métodos de otimizacfo nfo linear para treinamento de redes do tipo
MLP: método de Levenberg-Marquardt (EM), método de Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno (BFGS) e método de gradiente conjugado escalonado (SCG

Este capitulo terminou mostrando a metodologia adotada para avaliar as redes
neurais usadas. Foram modificados os métodos de otimizacHo para treinamento das redes e
dentro de cada método também foi modificado o niimero de neurdnios na camada oculta. A
finalidade foi obter o melhor método de treinamento com um definido esquema de fungdes
de transferéncia (neurdnios ocultos e de saida) com um niumero otimo de neurdnios na
camada oculta. Também foram consideradas as duas técnicas para generalizac@o das redes
neurais usadas (parada antecipada e regularizacio Bayesiana) visando obter um modelo
com maior poder de predicdio. Os resultados estdo descritos no Capitulo 5 e foram

associados ao erro do conjunto de teste.



CAPITULO 4

QUIMIOMETRIA

4.1 Intreducio

No moderno ambiente industrial, os dados de processo fornecem a base para
monitoramento, avaliacdo e controle da qualidade dos produtos formados. A coleta e
armazenamento de grandes quantidades de dados tém-se tornados operagles rotineiras
como conseqiiéncia do avango tecnoldgico de computadores. Uma importante etapa no
entendimento do comportamento de um processo € a extracdo de caracteristicas importantes
contidas dentro dos dados do processo (MARTIN e MORRIS, 1998). Devido as muitas
variaveis envolvidas na entrada e na saida de muitos processos (em particular o processo de
craqueamento catalitico), técnicas da quimiometria tém-se mostrado mais adequadas para
tratar dados com essas caracteristicas pois permite a reduciio da dimensionalidade do
problema, tornando possivel resumir a informacéo contida num grande ndmero de varidveis
altamente correlacionadas por um niimero menor de componentes principais (ou varidveis
latentes).

O uso da quimiometria tem tido muitas aplicagdes na inddstria quimica tais como
deteccdo de falhas no processo (MARTIN e MORRIS, 1998), analise exploratéria de dados
(SANTEN ef al., 1997), monitoramento de processos (KOURTI ¢ MACGREGOR, 1995;
ZHANG et ai., 1997; KULKARNI ez al, 2004) e modelagem de processos (OLIVEIRA-
ESQUERRE, 2003; KULKARNI ez a/., 2004).

O presente capitulo apresenta alguns métodos da quimiometria que foram usados no
trabalho. O objetivo é obter modelos através da redugiio da dimensionalidade das varidveis
do processo de craqueamento catalitico usando métodos cléssicos de regressio (analise dos
componentes principais e minimos quadrados parciais) e métodos que combinem a

quimiometria com redes neurais artificiais. A nomenclatura usada aqui € a mesma usada no



Capitulo 3, ou seja, X € a matriz das variaveis independentes (varidveis de entrada do
processo) e Y e a matriz das varidveis dependentes (variaveis de saida do processo).
Antes da apresentacdo dos métodos da quimiometria, sera feita uma discussio sobre

as formas de pré-processamento dos dados.

4.2 Pré-processamentos

Antes de iniciar qualquer tipo de analise multivariada € necesséria a realizacdo de
uma manipulagio matematica prévia do conjunto de dados para adequacdo ou, as vezes, até
mesmo a remocdo de possiveis fontes de variagio (BEEBE er of., 1998). Em diversos
problemas temos varidveis com diferentes dimensbes e amplitudes e € necessario um
tratamento prévio para expressar cada observagio em dimensdes e amplitudes equivalentes,
sem perda de informacdes. Existem varias formas de realizar este pré-processamento, 0s
mais comuns s3c centrar os dados na média, escalamento pela varidncia e ©
autoescalamento. Outros tipos de pré-processamentos podem ser encontrados em BEEBE er
al. (1998).

4.2.1 Dados centrados na média

Neste tipo de pré-processamento, a média de cada varidvel € subtraida de seus
respectivos elementos, como indicado na Equagfo 4.1. Desta forma, a origem dos eixos no
qual os dados se encontram € deslocada de modo a colocar os dados numa forma mais

conveniente a andlise e visualizac@o.

Xijlom) =Xy =X 4.n

Onde:

Xii(em) — valor centrado na média para a varidvel j na amostra ;

x;  —valor davanavel j na amostra 7;

X — meédia dos valores das amostras na coluna j/, calculado pela Equagéo (4.2):
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—_ 1 77
x;=— %, (4.2)

Na Equacio 4.2, m é 0 mimero de amosiras.

4.2.2 Escalamento pela varidncia

Neste tipo de pré-processamento, cada valor da varidvel j € dividido pelo seu desvio
padriio, como na Equacio 4.3. E utilizado quando as varidveis possuem dimensGes muito
discrepantes entre si. Desta forma, o peso das variaveis em diferentes escalas é considerado

equivalente, minimizando o risco de perda de informagdes relevantes.

Xjer) = (4.3)

onde:

Xijewy — valor escalado pela varidncia para a variavel j na amostra i;

X — valor da variavel j na amostra i;

§;  —desvio padrdo dos valores da variavel j, calculado a partir da variéncia sif
que € dada por:

5j = ”““I__i(xrf ij)z (4.4)

4.2.3 Autoescalamento

O autoescalamento aplica ambas as técnicas descritas anteriormente de uma s6 vez,
de modo que a transformacfo realizada sobre o conjunto original dos dados permite que
cada varidvel apresente média zero e varidncia igual a um. Desta forma serd dada a mesma

importancia para todas as varidveis, independente da sua dimensio (Equacio 4.5).



Xylas) = — 4.5)

onde:

Xyasy — valor centrado na média para a variavel j na amostra /;

No presente trabalho, utilizou-se a ltima técnica para pré-processamento dos
dados, pois 0s mesmos apresentarn medidas das varidveis em unidades e amplitudes

diferentes.

4.3 Analise dos Componentes Principais (PCA)
4.3.1 Introducio

A andlise dos componentes principais (PCA — Principal Component Analysis) ¢
uma ferramenta para compressio de dados e extracio de informagdes. A técnica de PCA
encontra combinacdes de variaveis, ou fatores, que descrevem a maior tendéncia nos dados
(WISE et al., 2003).

De acordo com FERREIRA er al. (1999), a PCA consiste numa manipulacio da
matriz de dados com o objetivo de representar variagSes presentes em muitas variaveis,
através de um numero menor de fatores. Constroi-se um novo sistema de eixos
(denominados rotineiramente de fatores, componentes principais, varidveis latentes ou
ainda autovetores) para representar as amostras, no qual a natureza multivariada dos dados
pode ser visualizada em poucas dimensdes.

De uma forma simplificada, a PCA corresponde a decomposicio da matriz de dados
X, de dimensdo m x », no produto de duas matrizes: a matriz dos escores, T, e a transposta

da matniz dos “pesos” (loadings), P', como mostra a Equacéo 4.6.

X=T.p' (4.6)
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Os vetores linha da matriz dos escores T correspondem as projecdes das m amostras
da matriz original X, nos novos eixos formados pelas » combinacdes lineares das variaveis
originais, ou seja, cada vetor coluna da matriz dos escores corresponde as coordenadas das
amostras em cada componente principal gerada. Desta forma, o nimero m de linhas da
matriz original é igual ao nimero de linhas da matriz dos escores e o niimero de colunas
corresponde ao ntmero de # componentes geradas (WOLD ef al., 1987).

Na matriz dos pesos P, cada vetor coluna corresponde aos pesos que cada varidvel
possul na combinacdo linear das # componentes geradas. Entdo esta matriz possui » linhas
(as variveis originais) e # colunas (as componentes geradas) (WOLD et of., 1987).

Ha uma variedade de algoritmos usados para calcular os escores e 0s pesos para
uma analise dos componentes principais, sendo que os mais conhecidos sfo a
decomposigio de valores singulares (SVD) e o NIPALS (non iterative partial least
squares).

Cada componente principal gerada descreve uma certa quantidade de informacéio
através da combinac@io linear das varidveis originais na direcdo de maior varidncia dos
dados, mas ndo descreve a varidncia total. A cada componente modelada uma certa
quantidade de informacdo permanece sem ser explicada, ou seja, uma quantidade de
variancia continua nfo descrita. A esta quantidade de varidncia nio descrita chamamos de
residuos e podem ser organizados na forma da matriz de residuos E (RIBEIRO, 2001). A

Equacio 4.6 pode ser reescrita como:

X=T,.P] +E (4.7)

Este residuo € formado pela subtragio de cada elemento da matriz original X dos
produtos da matriz dos escores e da matriz transposta dos pesos, como na Equacio 4.8. Este
residuo sera utilizado na escolha do numero 6timo de componentes principais (k) a ser

utilizado na analise.

E=X-T,.P/ (4.8)
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A dimensdo da matriz de dados original necessaria & completa descri¢do do sistema
corresponde ao numero de colunas, ou seja, ao nimero de variaveis (n). Apds a PCA, a
dimens3o do sistema corresponde ao mamero de colunas da matriz de pesos. ou seja, a0
niimero de componentes principais (k) escolhidas, que € menor que o nimero de variaveis
originais (RIBEIRQO, 2001).

A seguir sera feita uma descrigdo mais formal do meétodo PCA e da estatistica

associada com este método extraido de WISE et /. (2003).

4.3.2 O método PCA

A PCA tem como base encontrar os autovalores e autovetores de uma matriz de
covaridncia. A matriz de covaridncia ¢ uma medida da associacfo entre as variaveis. Para
uma dada matriz X com  linhas e # colunas, com cada variavel sendo uma coluna e cada

amostra uma linha, a matriz de covaridncia de X é definida como:
1 ot
Z =cov(X)= ——XT.X 4.9
m—1

A PCA decompde a matriz de dados X como soma dos produtos dos vetores t; e ps

mais a matriz de residuos E:
X=t,pl+t,.p] +K +t,.p} +E {4.10)

onde k£ € o nimero de componentes principais escolhido para o modelo. Os vetores t; sdo
conhecidos como escores e contém informagio sobre como as amostras se relacionam. Os
vetores p; sdo conhecidos como 0s pesos e contém informacio sobre como as varidaveis se

relacionam.

Na decomposicdo da PCA, os vetores p; s3o os autovetores da matriz de

covariancia, 1sto €, para cada py
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Z.p,

1

:}“i'pi (4.1})

onde A, é o autovalor associado com o autovetor pi. Os t; formam grupos ortogonais ('
=) para i # J), enquanto os p; sd0 ortonormais (piT.pj = () para i # j, p;T.pj =1 para i = j).

Observe que, para X e qualquer par t;, p; temos:
Xp,; =t, (4.12)

isto &, o vetor escores t; € a combinacgdo linear das variaveis originais definidas por pi. Uma
outra forma de ver isto é que t; sdo projegdes de X sobre p;. Os pares t;, p; sdo arranjados
em ordem decrescente de acordo com os A; associados.

Os A; s@o medidas das quantidades de varidncia descrita pelo par t;, pi. Neste
contexto, podemos associar variancia com informacgo. Como os pares t;, pi estdo em ordem
decrescente A, 0 primeiro par captura a maior quantidade de informaco na decomposicéo.
De fato, pode-se mostrar que o par t;, p; captura a maior quantidade de variaco nos dados
que € possivel capturar com um fator linear e cada par subseqiiente captura a maior
quantidade possivel de varidncia restante apés subtrair t.p;" de X.

Geralmente os dados podem ser descritos adequadamente usando poucos fatores
(escores) ao invés das varidveis originais, sem perda significante de informacfo. A analise
dos componentes principais € exemplificada graficamente na Figura 4.1. Nesta figura
vemos trés varidveis medidas numa colecio de amostras. Quando postos em um gréfico
tridimensional observa-se que todas as amostras podem ser confinadas em uma elipse.
Pode-se observar que as amostras variam mais ao longo de um eixo da elipse do que ao
Jongo do outro eixo. A primeira componente principal (CP) descreve a direc3o da maior
variacfio no conjunto de dados, o qual € o maior eixo da elipse. A segunda CP descreve a
direcdo da segunda maior variagdo que € 0 menor eixo da elipse. Neste caso, um modelo de
PCA (os vetores dos escores e dos pesos e os autovalores associados) com duas

componentes principais descrevem adequadamente toda a variacio nas dimensges.
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Figura 4.1: Representacfio grafica da analise dos componentes principais

Um ponto importante a ser considerado é a determinaciio do nimero de
componentes principais (k) a ser usado, pois o uso de todas as componentes principais apos
a decomposicdo da matriz de dados nfo é, em geral, justificado. Existem diversos critérios
(heuristicos e estatisticos) para decidir quantas componentes principais devem ser usadas na
PCA, dentre eles temos: a porcentagem de varidncia explicada e a validacio cruzada.

A porcentagem de varidncia explicada, um critério heuristico, € aplicada quando se

tem suficiente experiéncia em conjuntos de dados similares (OTTO, 1999). A fragio de
varidncia explicada (acumulada), § 3, é calculada a partir da razio da soma de o

autovalores importantes e a soma de todos p autovalores, segundo a Equaciio (4.13):

d

S

S¢ =14 {100%) (4.13)

2%

=1

Se todas as componentes principais s@o usadas no modelo, 100% da varidncia é
explicada. Em geral uma percentagem fixa de varidncia explicada é especificada, por
exemplo, 90% da variancia total. Por exemplo, considerando o conjunto de dados indicados

na Figura 4.1 temos o seguinte resultado mostrado na Tabela 4.1:
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Tabela 4.1: Autovalores e varidncias explicadas para o conjunto ficticio da Figura 4.1.

Componente Autovalor (1) Varidncia Explicada (%) Varidncia Acumulada (%)

CP1 3,352 71,03 71,03
CP2 1,182 23,05 96,08
CP3 0,185 3,92 100,00

A CP1 descreve 71,03% da variancia total dos dados, o que € insuficiente, pois a
variancia residual ainda € muito grande; alguma informac&o podera estar sendo perdida, por
exemplo, a contribuicdo de varidveis com alto peso na CP2 poderia estar sendo desprezada,
o que prejudicaria a descricdo dos dados. Torna-se necessario a utilizacBo de mais uma
componente. A CP2 descreve 25,05% da varidncia total dos dados, que somada a CP}
descreverfo juntas 96,08%. A CP3 descreve apenas 3,92% da variincia total dos dados; a
sua inclusdo ird descrever todo o conjunto de dados (100% da variincia total). Apesar disto,
a quantidade de informacio descrita pela CP3 ¢ pequena e a sua inclusdio poderia estar
mserindo residuo desnecessario a descrigio dos dados (RIBEIRQ, 2001). Pode-se dizer

entdo, para este caso, que duas componentes principais seriam suficientes para o modelo de
PCA.

4.3.3 Estatistica T> de Hotelling para PCA

Os escores t de um modelo PCA que tenham média zero (assumindo que a matriz de
dados X foi centrada na média ou autoescalada antes de decomposiciio) com variancia igual
aos seus autovalores associados. Assim, é assumido que os escores sdo distribuidos
normalmente onde se pode calcular os limites de confianga para os escores aplicando a
distribuigdo ¢ de Student (WISE es al., 2003). Para um completo desenvolvimento da
estatistica T° partindo da teoria da distribuicdo t consultar (BARTHUS, 1999).

O valor de T° é estimado pelos escores ¢ das medidas multivariadas no espaco
definido pelas & componentes principais. O T° é uma medida da variacio de cada amostra

dentro do modelo PCA e é definido como:
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T =Y -L (4.16)

Onde t; sio os escores e s; € a medida da varidncia destes escores. A varidncia é dada
pelos autovalores (1),

Quando se divide os escores pela variancia, ou seja pelos autovalores, estabelece-se
que cada um dos componentes principais contribuem igualmente para o calculo de T O

calculo do limite de confianca para T° é dado com base na distribuiciio F, como segue
(BARTHUS, 1999).

2 :(m“})k

T Fi ko (4.17)

Onde m é o numero de amostras usadas para desenvolver o modelo de PCA, & é o nimero
de componentes retidas no modelo e o a porcentagem da regido do limite de confianga.
De posse do limite de confianca para T e dos valores individuais de cada amostra,

pode-se determinar quais delas estdo dentro ou fora do modelo de PCA.

4.3.4 Regressio dos Componentes Principais (PCR)

A regress3o dos componentes principais (principal components regression) utiliza
um modelo PCA para decompor a matriz de dados X de varidveis independentes e entfo
relaciona os resultados da PCA com o vetor da varidvel dependente y.

A idéia basica por tras da PCR € que nem toda variacdo no conjunto de dados
independentes pode predizer as varidveis dependentes. Em outras palavras, a PCR é
utilizada quando um grande nimero de variaveis independentes que apresentam extensiva
colinearidade ou correlagdo entre elas estd disponivel para a formagdo de um modelo de
predi¢fio. Colinearidade adiciona redundincia ao modelo causando instabilidade numeérica

na estimativa dos coeficientes de regressdo (OLIVEIRA-ESQUERRE, 2003).
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A regressdo das componentes principais € feita através da regressio do vetor y sobre
os k primeiros escores obtidos pela decomposicdo da matriz X. O vetor de coeficientes de
regressdo b € obtido usando a equacdo de regressdo, o qual relaciona a matriz de escores
(T com o vetor y.

Matematicamente falando, primeiro fazemos a PCA da matriz de dados X,

conforme Equacéo 4.7 ja descrita:
X=T,.P +E (4.7)

Em seguida, ¢ feita a correlacdo entre a matriz de escores (Ty) {com k& componentes
principais e que contem as informacgdes das varidveis dependentes) e o vetor y da variavel

dependente como descrito pela Equacio 4.16.
y=T.b+e (4.16)

A solucfio para determinar o vetor de coeficientes de regressio (b) pode ser vista na

Equacdo 4.17.
1
b= (TkT.Tk) T,y 4.17)

. - T ~ ot . . -
Neste caso, a inversio (Tk . Tk) n#o ird causar problemas devido & ortogonalidade

entre as linhas da matriz dos escores.

Apesar da PCR resolver o problema de colinearidade e possibilitar a formacfo de
um modelo de menor dimensdo (permitindo redugfo de ruido); este apresenta o risco de
informacdes preditivas Oteis estarem sendo descartadas com as componentes principais e
algum ruido permanecer nas componentes usadas na regressdo. Isto ocorre pelo fato de que
para a formacdo das componentes ndo se utilizam informacdes sobre a relacio enttre X e a
varidvel a ser predita, mesmo havendo uma tendéncia geral das componentes com maiores

variancias explicarem melhor as variaveis dependentes (OLIVEIRA-ESQUERRE, 2003),
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4.4 Minimos Quadrados Parciais (PLS)

4.4.1 Introducio

O método PLS (partial least square) ¢ uma técnica estatistica de regressio
multivariada a qual realiza uma decomposicio simultinea das matrizes X (varidveis
independentes) e Y (variaveis dependentes) em uma soma de produtos de dois vetores {(os
@Scores e 0S pesos).

Sabe-se que € possivel representar uma matriz de dados, sem a perda de informac&o
estatistica util, pela sua matriz de escores, com a vantagem de ndo haver correlacdo entre as
varigveis. Isto é exatamente o que se faz no PLS, ou seja, tanto a matriz de varidveis
independentes (X) como a das varidveis dependentes (Y) sfio representadas por seus
escores, utilizando a reducio de varidveis pela analise dos componentes principais
(BARTHUS, 1999). O modelo resultante é:

X=TP'+E
(4.18)
Y=UQ"+F
onde T e U sdo as matrizes de escores das matrizes X e Y, respectivamente; P e Q sdo as
matrizes de pesos das matrizes X e Y, respectivamente; e E e F sio os residuos.
A correlagdo entre os dois blocos X e Y ¢ simplesmente uma relacio linear obtida

pelo coeficiente de regressdo linear, tal como descrito abaixo,

u}lzbh't}! (4.19)

para # variaveis latentes, sendo que os valores de by, sdo agrupados na matriz diagonal B,
que contém o0s coeficientes de regressfo entre a matriz de escores U de Y e a matriz de
escores T de X. A melhor relagdo linear possivel entre os escores desses dois blocos é
obtida através de pequenas rotagdes das varidveis latentes dos blocos de X e Y (site do

LAQQA — Laboratorio de Quimiometria em Quimica Analitica, 2004).
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A matriz Y pode ser calculada de uy,

X=TBOQ' +F (4.20)

e a concentracdo de novas amostras prevista a partir dos novos escores, T#*, substituidos na

equaclo anterior.

Y=T*B.OQ" 421)

Nesse processo, € necessario achar o melhor numero de variaveis latentes, o que
normalmente ¢ feito usando a validagfo cruzada (descrito na Se¢do 4.3.2), na qual o erro

minimo de previsdo € determinado.

4.4.2 O método PLS

Matematicamente, o algoritmo PLS muda os escores entre X e Y quando procede a
decomposi¢des das matrizes, resultando em variaveis latentes altamente correlacionaveis.
Neste caso, existe um compromisso entre a explica¢cdo da varidncia em X e em encontrar a
correlacio com Y.

O PLS é iniciado selecionando uma coluna de Y, v;, como estimativa de partida para
u, (geralmente a coluna de Y com maior variincia ¢ escolhida). As componentes principais
sdo estimadas iterativamente, isto €, pelo uso do algoritmo NIPALS. O algoritmo é
mostrado a seguir:

Faca /2 =1 (1° variavel latente).

(1) Como descrito acima, escolhemos uma coluna de Y e a usamos como vetor
de partida para u;:
u, =u; =Yy;

(2) Compute os pesos de X do PLS:
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r u X
L JON

(3) Escalar os pesos para um vetor de comprimento um:

t] - X.WiT
(5) Compute os pesos da matriz Y:
r Y
ql = T
tl ltl
(6) Gerar o vetor dos escores de Y:
_ Y.g,
u] - —'—,i?m""”
4 4,

{7) Cheque a convergéncia comparando t; na etapa (4) com o valor da iteracdo
anterior. Se eles forem iguais (ou dentro de erro considerado), siga para
etapa (8). Caso contrario, retorne a etapa (2) e use u; calculado na etapa (6).

(8) Obtendo os pesos de X:

t.X

t) .t

p;

(9) Determinando o coeficiente de relacfio interna (escalar):

b = u]T.t1
L |
t.t,
(10) Calculando os residuos:
F,=F, —-b,.t, .q: (onde Fo=Y)
(11) Volte a etapa (1) para implementar o procedimento para a proxima
variavel latente, fazendo:

X=E,
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Y =F,
h=h-+1
(12) Apéds o caleulo para d varidveis latentes, determine os coeficientes de
regressio:

-1

B=wPT.w)' Q"

4.4.3 Validacdo Cruzada

Na obtencdo de um modelo PLS (ou PCR) é fundamental determinar o nimero
correto de variaveis latentes (ou componentes principais). Isto pode ser feito utilizando o
método da validagao cruzada.

Neste método separa-se uma parte (ou apenas uma) das amostras da matriz de
dados, X, e constréi-se 0 modelo de PCA com as amostras restantes. Estima-se os erros de
previsdo para as amostras que foram separadas através da soma dos quadrados dos erros de

previsio, FRESS, dado pela Equacio 4.14;

PRESS = (¥, -, ) (4.14)

ou a raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE) de previsdo (rootf mean square error

prediction):

(4.15)

onde

¥; € o valor previsto para a amostra / utilizando o modelo;
v; € o valor medido para a amostra i;

n - namero de amostras do conjunto
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A seguir, estas amostras sfo incluidas na matriz de dados e outras sdo retiradas e o
processo é repetido até que todas as amostras do conjunto de dados sejam utilizadas. Este
processo € repetido para modelos com uma, duas e assim por diante, componentes

principais. O nimero de componentes principais significantes (&) € obtido pelo menor valor
de PRESS ou RMSE.

4.5 PCR e PLS com relacdes internas nio-lineares

Como apresentado anteriormente, PCR e PLS sio técnicas lineares. PCR e PLS
podem ser usados com dados n#o-lineares de duas maneiras. Primeiro, pode ser possivel
transformar os dados para um formato linear (ou aproximadamente linear). Tais
transformacdes sdo geralmente conseguidas por meio de considera¢Bes tedricas. A segunda
forma, € transformar os métodos PCR e PLS em métodos ndo-lineares através da mudanca
da relacio interna entre os escores de X e Y. Existem trabalhos que propdem a
incorporagio da técnica de redes neurais artificiais como relagfo nio-linear em modelos de
PCR e PLS (MARTIN e MORRIS, 1998; QIN e MCAVOY,1992; HOLCOMB e
MORARI, 1992; MALTHOUSE et al., 1996; BAFFI et al, 1999; DONG e MCAVOY,
1995).

4.6 Consideracdes finais sobre o capitulo

Este capitulo apresentou os métodos da estatistica multivariada que serdo
empregados para uma analise exploratoria dos dados visando buscar possiveis amostras
com comportamento andmalo e em seguida aplicar os modelos de regressdo que foram
descritos.

Os modelos PCR e PLS descritos sio técnicas de regressdo lineares e que,
possivelmente, nfo irfio fornecer bons resultados para o processo de cragueamento
catalitico visto que o mesmo se apresenta COmo um processo altamente ndo-linear. Por isso,
serdo aplicados também os modelos PCR e PLS que utilizam redes neurais artificiais nas
relacfes internas.

O capitulo a seguir descreve os resultados de tais modelos e os compara com 0s

resultados obtidos pela modelagem que utiliza apenas redes neurais artificiais.

72



CAPITULO 5

RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sfo apresentados os resultados obtidos pelos modelos empiricos
estudados nos capitulos anteriores. Nas Se¢les 5.1 e 5.2 sfo mostrados os resultados
referentes 4 planta piloto de FCC da SIX para o modelo global e o modelo individual,
respectivamente. Os bons resultados motivaram a aplicagio dos modelos em uma unidade
industrial de FCC da Unidade de Negocios Refinaria Landulpho Alves (RLAM) da
Petrobras. Esses resultados estio nas Secdes 5.3 e 5.4 (modelos global e individual,

respectivamente).

5.1 Modelagem Global — Dados da SIX

5.1.1 Anilise Exploratoria dos Dados

Antes de iniciar as modelagens com redes neurais deve-se verificar se o conjunto de
dados possui amostras (pontos experimentais) com comportamento andmalo (outliers), que
podem representar valores muito baixo ou muito alto de alguma variavel ou mesmo valores
faltantes. Para isto, foi usada a PCA para a matriz X das varidveis independentes.

Como descrito no Capitulo 4, os dados foram pré-processados com o
autoescalamento devido as variareis serem diferentes. Foram retiradas 7 amostras que
possufam lacunas em algumas varidveis, reduzindo o conjunto de dados para 84 amostras.

A andlise dos componentes principais foi feita com as 84 amostras da matriz X e os
resultados obtidos est#o descritos na Tabela 5.1.

Na Tabela 5.1 observa-se que 5 componentes principais seriam necessarios para a

descricio do sistema devido ao valor da porcentagem de variincia descrita {(acumulada) que
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foi de 98,43%,. A Figura 5.1 mostra o grafico das componentes principais em fun¢fo da
varidncia acumulada. Nesta figura observa-se que hd contribui¢Bes significativas na
construcdo do modelo de PCA até a quinta componente principal. J4 a sexta e sétima
componentes principais ddo pequenas contribui¢Ges na constru¢io do modelo de PCA e

estdo associadas a ruidos nas medidas experimentais.

Tabela 5.1: Porcentagem de varifncia descrita pelas componentes principais para a matriz

de dados X (84 amostras e 7 variaveis).

Componente  Autovalor (A)  Varifncia Explicada (%)  Variéncia Acumulada (%)

CP1 2,7224 38,8909 38,8909
Ccp2 1,6968 24,2398 63,1307
CP3 1,0737 15,3392 78,4699
CP4 0,8247 11,7808 90,2507
CP5 0,5727 8.1807 98,4315
CP6 0.0938 1,3681 99, 7996
CP7 0,0140 0,2004 100,0000
100 - = * *
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fg 50
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Figura 5.1: Grafico das componentes principais em fungdo da varidncia acumulada para os

dados da SIX com 84 amostras.
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Como o nimero necessario de componentes principais para descrever o conjunto de
dados é cinco, foram colocados em graficos os escores das componentes principais para
revelar possiveis amostras cujo comportamento seja muito diferente do conjunto restante e
0s pesos das componentes principais para mostrar quais varilveis originais tém maior
importincia na combinacdo linear de cada componente principal. Em todos os gréficos a
quinta componente principal ndo foi colocada por apresentar a menor porcentagem de
varidncia descrita.

A Figura 5.2 mostra o grafico dos pesos para as primeiras quatro componentes
principais. Observa-se que todas as varidveis apresentam efeitos consideraveis nos
resuitados pois apresentam valores altos para os pesos. Como exemplo, a variavel
temperatura de reacdo (TRX) possui um valor baixo do peso na primeira componente
principal (38,89% de varidncia explicada), no entanto, apresenta valores altos nas demais
componentes (que explicam 51,36% do sistema restante). Resultados semelhantes podem

ser observados para as demais vartaveis e podem ser visualizados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Pesos de cada varidavel nas cinco componentes principais usadas.

varigvel PCI PC2 PC3 PC4 PC5

VCA -0,4978  -0,3598  0,02714  -0,0166  0,3076
TCA 0,4126 20,5297  0,2102  -0,0673 0,0621
H 0,4334 20,4919 02482 -0,0611 0,0555
TRX -0,0566 0,2119 0,7310 0,6384 0,0953
TCER 03575  -0,3619  0,0995 0,1026  -0,8463
VvL 04893  -0,3476 00269  -0,0048  0,4127
VvD 20,1537 0,2264 0,5903  -0,7572  -0,0537

Ainda na Figura 5.2, pode-se observar que em todos os graficos as varidveis vazio
de carga (VCA) e vazio do vapor de dispersdo (VvL) estio intimamente relacionadas e

que pode-se utilizar apenas uma delas.
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Figura 5.2: Grafico dos pesos em PC1, PC2, PC3 e PC4.

Como o conjunto de dados nfo é muito grande, estas varidveis foram analisadas e
verificou-se que as variagBes que ocorrem em uma das variaveis, VCA por exemplo,
também eram acompanhadas por variacOes em outra varigve! (no caso de VvL). A PCA,
através dos graficos dos pesos, mostrou que estas varigveis sdo correlacionaveis e portanto
uma delas pode ser dispensada. Foi escolhida a varidvel vazdo de carga (VCA) para as
proximas etapas do estudo.

A Figura 5.3 mostra o grafico dos escores para as quatro componentes principais no
modelo. Observa-se a formac3o de grupos de amostras, os quais estdo diretamente
relacionados a posicdo de injecdo da carga (ou elevacdo do riser), H. Estes grupos estio
bem nitidos nos graficos PC1 versus PC2 e PC3 versus PC4. Pode-se observar também que
as amostras 30 e 31 estdo muito distantes dos agrupamentos formados, ¢ que pode ser um

indicativo de possiveis cutliers.
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Figura 5.3: Grifico dos escores em PC1, PC2, PC3 e PC4.

Para confirmar se tais amostras sdo outliers, foi usada a estatistica T" de Hotelling.
A Figura 5.4 mostra que as amostras estdo fora do modelo de PCA com 5 componentes
principais. No entanto, tais amostras foram analisadas para saber o porqué delas estarem tdo
distantes das demais. As amostras 30 e 31 apresentaram medidas muito diferentes para a
varidvel vazdo do vapor de dispersdo (VvD), pois as demais 82 amostras tiveram um valor
igual para esta varidvel, e as amostras 30 e 31 foram modificadas a niveis muito acima das
restantes.

Um problema surge com o descarte das amostras 30 e 31: a remogdo da varidvel
VvD. Com a retirada das amostras 30 e 31 a varidvel VvD torna-se uma constante e nio
podera ser usada no desenvolvimento dos modelos empiricos. Assim, foi desenvolvido um
novo modelo de PCA com a retirada das varidveis VvL (por ser altamente correlaciondvel

com a variavel VCA) e VvD (por causa da retirada das amostras 30 e 31).
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Desta forma, o novo modelo de PCA ird usar 5 varidveis independentes: VCA

(vaz#io de carga — vanavel 1), TCA (temperatura da carga - variavel 2), H (posicio de
injecdo da carga — variavel 3), TRX (temperatura do reator — vandvel 4) e TCER

(temperatura da fase densa — vanavel 5).

Novamente os dados foram pré-processados com o autoescalamento devido a

discrepancia entre os valores das varidveis e o conjunto de dados possui agora 82 amostras.

A analise dos componentes principais foi feita com as 82 amostras da matriz X e os

resultados obtidos estio descritos na Tabela 5.3.
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Figura 5.4: Grafico de T? em funcdo das 84 amostras.
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Tabela 5.3: Porcentagem de varidncia descrita pelas componentes principais para a matriz

de dados X modificada (82 amostras e 5 varidveis).

Componente Autovalor (1)

Varidncia Explicada (%) Variincia Acumulada (%)

CP1 2,1811 43,6214 43,6214
Cp2 1,3919 27,8387 71,4600
CP3 0,9878 19,7562 91,2162
CP4 0,4245 8.4896 99,7058
CP5 0,0147 0,2942 100,0000
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Na Tabela 5.3 observa-se que trés componentes principais ja descrevem bem o
sistema, pois descrevem 91,22% da varidncia acumulada. Se considerarmos a quarta
componente principal tem-se 99,71% da varidncia, porém possivelmente podemos estar
adicionando ruidos ao conjunto de dados, pois a inclusio desta componente fara com que o
modelo descreve quase todo o conjunto original dos dados incluindo os ruidos existentes. A

Figura 5.5 mostra a varidncia acumulada em fungfo das componentes principais.
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Figura 5.5: Grafico das componentes principais em funcdo da varidncia acumulada para os

dados da SIX com 82 amostras.

A Figura 5.6 mostra o grafico dos pesos em funcfo das varidveis consideradas.
Observa-se que todas as varidveis apresentam valores de pesos altos, o que sugere que
todas elas foram importantes na construgio do modelo de PCA.

A Figura 5.7 mostra os grafico dos escores para as 82 amostras consideradas. Nesta
figura observa-se que ndo ha amostras tao distantes do conjunto como ocorreu com as
amostras 30 e 31 que foram descartadas nesta etapa. Isto fica evidenciado pela Figura 5.8
que mostra o grafico de T? de Hotelling versus o numero de amostras, em que pode se
verificar que todas as amostras estdo abaixo do limite de confianga (95%).

Os resultados anteriores indicaram que o uso de menos varidvels é necessario para
obter modelos mais confidveis. No entanto, € de interesse para a Petrobras a construgéo de
um modelo que utilize todas as varidveis consideradas nos experimentos. Assim sendo,
foram desenvolvidos modelos empiricos que utilizem todas as 7 varidveis independentes
{conjunto 1) e modelos empiricos que 5 variaveis independentes (conjunto 2), de acordo

com os resultados obtidos pela andlise exploratdria.
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Figura 5.8: Grifico de T em fungfio das 82 amostras.

5.1.2 Modelos de Regressio Linear (PCR e PLS)

A seguir, sdo descritos os resultados obtidos pelos modelos de regressdo usando
PLS e PCR para os dois conjuntos considerados aqui. Em cada conjunto os dados sdo
separados em dois grupos: treinamento e validaggdo. Como definido nos Capitulo 3 ¢ 4, o
critério de avaliacgo utilizado serd o erro quadratico médio para o conjunto de validagio
(RMSE). As amostras usadas pa etapa de validagdo sfo as mesmas para os dois conjuntos e

para os modelos de regressdo.
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5.1.2.1 PCR

5.1.2.1.1 Conjunte 1

Utilizando a validagio cruzada para determinar o nimmero de componentes principais
para ser usado no modelo de PCR, observou-se que 5 componentes principais sdo
suficientes para descrever o conjunto 1 (7 varidveis ¢ 84 amostras). A Figura 5.9 mostra o
grafico de RMSE versus as variaveis (que estdo na forma de nfimeros) para a etapa de
treinamento (obtencdo dos pardmetros de ajuste) para cada componente principal estudada,
¢ a Figura 5.10 mostra o grafico de RMSE versus as varidveis para a etapa de validag@o para
cada componente principal estudada. Na Figura 5.10 observa-se que a partir da quinta
componente principal ndo hd muita variag@o nos valores de RMSE para todas as varidveis.
O uso de 5 componentes principais para este conjunto de dados descreve 98,41% da

varidncia da matriz X,

RMSE de treinamento

Variaveis

Figura 5.9: Grafico de RMSE (treinamento} em fung3o das varidveis para diferentes

nimeros de componentes principais — PCR para o conjunto 1.
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Figura 5.10: Grafico de RMSE (validagio) em funcéo das variaveis para diferentes mimeros

de componentes principais — PCR para o conjunto 1.

5.1.2.1.2 Conjunto 2

Seguindo o mesmo procedimento do conjunto I, foi determinado o nmimero de
componentes principais para ser usado no modelo de PCR para o conjunto 2; observou-se
que 4 componentes principais sdo suficientes para descrever o conjunto 2 (7 variaveis ¢ 84
amostras). A Figura 5.11 mostra o grifico de RMSE versus as varidveis para etapa de
treinamento ¢ a Figura 5.12 mostra o grafico de RMSE versus as varidveis para etapa de
validagdo. Na Figura 5.12 observa-se que na quarta componente principal ndo ha muita
variacdo nos valores de RMSE em compara¢do com a quinta componente principal. O uso

de 4 componentes principais para este conjunto de dados descreve 99,75% da varisncia da
matriz X.
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Figura 5.11: Gréfico de RMSE (treinamento) em fungo das variiveis para diferentes

nimeros de componentes principais — PCR para o conjunto 2.

5.1.2.1.3 Discussio sobre a PCR

A Tabela 5.4 mostra os resultados obtidos pelos dois conjuntos para a predicdo das
amostras usadas na etapa de validago. Como se pode observar, o conjunto 2 (com 5
variaveis) apresentou os menores erros de predicdo (RMSE) o que, por sua vez, apresentou
coeficientes de correlacio proximo da unidade para a maioria das varidveis estudadas, que
pode ser visto na Tabela 5.5.

Apesar do conjunio 2 apresentar menores erros de predicio em relacdo ao conjunto
1, observa-se que para algumas variaveis a PCR apresenta coeficientes de correlag@o abaixo
de 0,9 (principalmente para as variaveis de interesse: RGAS e RGLP) o que pode ser um
indicativo de que, mesmo com a aplicagio da técnica de redugfo de varidveis, o

comportamento altamente ndo-linear do processo permanece de forma ainda acentuada.
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Figura 5.12: Grafico de RMSE (validagdo) em fungdo das varidveis para diferentes nimeros

de componentes principais - PCR para o conjunto 2.

Tabela 5.4: RMSE na etapa de validagio para cada varidvel estudada em funcdo dos
modelos de PCR estudados.

RMSE
PCR1 PCR2
Variavel Treinamento Validacdo Treinamento Validagao
CONV 0,3843 0,2842 0,3467 0,2166
RGAS 0,6070 0,5431 0,4892 (,4870
RGLP 0,5766 0,5539 0,6547 0,5579
RGC 0,3839 0,4247 0,4233 0,3937
RLCO 0,6270 0,4933 0,5638 0,3574
ROD 0,3033 0,2192 0,2805 0,1945
RCOQ 0,6650 0,4340 0,5976 0,5717
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Tabela 5.5: Analise de regressiio entre as respostas dos modelos de PCR e as saidas
desejadas para cada variavel de saida.

PCR1 PCR2
Varidvel R a b R a b
CONV 0,969¢  0,0281 0,9027 0,9786 0,0556 1,0089
RGAS 0,9027  0,0313 0,6620 0,8369 0,0255 0,9719
RGLP 0,8574  0,0396 0,8324 0,8986 0,1049 0,6461
RGC 0,8781  0,0885 0,8741 0,9436 0,0643 0,8109
RLCO 09080 -0,0120 0,7386 0,9214 -0,0477 0,8903
ROD 0,9807 -0,0277 0,9458 0,9841 -0,0574 1,0259
RCOQ 0,9109 -0,0976 0,7508 0,8263 0,1124 0,6347
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5.12.2PLS

5.1.2.2.1 Conjunto 1

A Tabela 5.6 mostra a varidncia capturada por cada varidvel latente (VL) no modelo
de PLS para o conjunto 1. Observa-se que a partir da quarta varidvel latente a variincia
acumulada para a matriz Y nfo aumenta muito com a adi¢fio de outras varigveis latentes.
Porém descreve 83,17% da varidncia da matriz X, ou seja, é possivel que informaces
importantes estejam sendo perdidas por descrever uma quantidade relativamente baixa de
informacio. Assim sendo, foi realizada a validagio cruzada para se determinar o niimero
otimo de variaveis latentes.

Através da validacdo cruzada, tem-se que 5 variaveis latentes descrevem bem os
dados pois forneceram os menores valores de RMSE para a maioria das variaveis. A Figura
5.13 mostra o gréfico de RMSE versus as variaveis (que estdo na forma de nimeros) para a
etapa de treinamento (obtencdo dos parametros de ajuste) para cada varidvel latente
estudada, e a Figura 5.14 mostra o grafico de RMSE versus as variaveis para a etapa de
validacéo, para cada variavel latente estudada. Nestas figuras observa-se que o modelo com
5 variaveis latentes apresenta os menores valores de RMSE para a maioria das varidaveis. O
modelo de PLS com 5 varidveis latentes descreve 97,79% da varidncia em X e 74,50% da
varidncia em Y. Pode-se observar que o modelo com 5 variaveis latentes teve um valor
baixo para varidncia acumulada em Y, isto poderia ser contornado adicionando mais
varidveis latentes ao modelo (mais que as sete mostradas na Tabela 5.6). No entanto, a
adi¢@o de mais componentes ird descrever quase toda a variagio em Y mas ird fornecer um
numero maior de varidveis latentes em relac@o as varidaveis originais. Optou-se neste
trabalho por utilizar sempre o numero de variaveis latentes menor que o nimero de

variaveis originais.
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Tabela 5.6: Porcentagem de varidncia capturada pelo modelo PLS - Conjuntol.

Matriz X Matriz Y
 Variavel Varilncia Variéncia Varidncia Varidncia
Latente Explicada (%) Acumulada (%) Explicada (%) Acumulada (%)
VLI 36,08 36,08 47.37 4737
VL2 21,25 57,33 15,24 62,61
VL3 18,09 75,42 6,36 68,97
VL4 9,75 85,17 3,06 72,03
VL3 12,62 97,79 0,80 72,83
VL6 1,97 99,76 1,67 74,50
VL7 0,24 100,00 0,77 75,27
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Figura 5.13: Gréafico de RMSE (treinamento) em funcio das varidveis para diferentes

nimeros de componentes principais — PLS para o conjunto 1.
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Figura 5.14: Grafico de RMSE (validagio) em fungdo das varidveis para diferentes nimeros

de componentes principas — PLS para o conjunto 1.

5.1.2.2.2 Conjunto 2

A Tabela 5.7 mostra a varidncia capturada por cada variavel latente (VL) no modelo
de PLS para o conjunto 2. Através da validagio cruzada, foi determinado o nimero &timo
de variaveis latentes. Aqui, o namero de variaveis latentes foi quatro e descreveu 99,76%
da varidncia em X e 75,00% da varidncia em Y. As Figuras 5.15 e 5.16 mostram os graficos
de RMSE em funcéo das varidveis do processo para cada variavel latente considerada para
as etapas de treinamento e validacfio, respectivamente. Nestas figuras observa-se que o
modelo com 4 variaveis latentes fornece o mesmo resultado que o modelo com 5 varidveis

latentes.
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Tabela 5.7: Porcentagem de varidncia capturada pelo modelo PLS — Conjunto 2.

Matriz X Matriz Y
Variavel Variancia Varidncia Variancia Variancia
Latente Explicada (%) Acumulada (%) Explicada (%) Acumulada (%)
VL1 39,01 39,01 54,26 54,26
VL2 23,45 62,46 11,70 65,96
VL3 27,18 89,65 7,59 73,55
VL4 16,11 99,76 1,45 75,00
VL5 0,24 100,00 0,49 75,49

5.1.2.2.3 Discussio sobre a PLS

A Tabela 5.8 mostra os resultados obtidos pelos dois conjuntos para a predicdo das
amostras usadas na etapa de validacio. Como pode-se observar, o comjunto 2 {(com 5
varidveis) apresentou os menores erros de predicdo (RMSE) no modelo de PLS com 4
variaveis latentes em relagdo ao modelo de PLS com 5 varidveis latentes do conjunto 1 (7
variaveis). Os coeficientes de correlagdio proximos da unidade para a maioria das variaveis
estudadas confirmam que o modelo de PLS com 4 varidveis latentes (conjunto 2)
representa melhor o conjunto de dados em relacgéo ao outro modelo de PLS com 5 varidveis
latentes.

Os resultados obtidos pelo PLS sdo semelhantes aos obtidos pelo PCR, ou sgja, o
conjunto 2 apresentou menores erros de predicdo em relacio ao conjunto 1 e, para algumas
variaveis, o PLS apresenta coeficientes de correlacfio abaixo de 0,9, principalmente para as
varigveis de interesse: RGAS e RGLP, indicando que essas varidveis (que sdo de maior
interesse) ainda t8m um carater nfo-linear mesmo reduzindo ¢ nimero de varidveis no
estudo e aplicando as técnicas da estatistica mulitivariada.

Os resultados obtidos pelo PLS séo quase iguais aos que foram obtidos pelo PCR,

com erros de predicdo nos conjuntos de treinamento e de validac&o um pouco menores.
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Figura 5.15: Grafico de RMSE (treinamento) em fungfo das varidveis para diferentes

nimeros de componentes principais — PLS para o conjunto 2.

1
X ~e— VLI
0.9- N
d E L - m - VL2
lg G’S " \
g * .
= R -~ &+ VL3
[
-
5_:1
‘g K= vis
—®- vis
-~ T g

Variaveis

Figura 5.16: Grafico de RMSE (validacio) em funcio das varidveis para diferentes nameros

de componentes principais — PLS para o conjunto 2.
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Tabela 5.8: RMSE na etapa de validaci0 para cada variavel estudada em funcfo dos
modelos de PLS estudados.

RMSE
PLS1* P1.82%

Variavel Treinamento Validacio Treinamento Validacio
CONV 0,3812 0,2871 0,3464 0,2157
RGAS 0,6166 0,5677 0,4886 0,4874
RGLP 0,5730 0,5436 0,6547 0,5579

RGC 0,3870 0,4162 0,4233 0,3936
RLCO 0,6236 0,4811 0,5637 0,3564
ROD 0,3021 0,2260 0,2799 0,1942
RCOQ 0,6655 0,4388 0,5974 0,5702

* PLS1 ¢ PLS2 s3c os modelos PLS para os conjunios I e 2, respectivamente.

Tabela 5.9: Andlise de regressdo entre as respostas dos modelos de PLS e as saidas

desejadas para cada variavel de saida.

PLS1* PLS2*

Variavel R a B R a b
CONV 0,9685  (,0280  0,9028 0,9788 0,0555 1,0098
RGAS 0,9033  0,0854  0.6686 0,8369 0,0254 09728
RGLP 0,8536  0,0378 0.8383 0,8986 0,1050 0,6461
RGC 0,8835  0,0888 0,8855 0,9436 0,0643 0,8110
RLCO 0,90319 -0,0116 0,7374 0,9219 -0,0475 0,8913
ROD 09804  -0,0278 0,9460 0,9842 -0,0574 1,0266
RCOQ 0,9015  -0,1051 0,7655 0,8274 01123 0,6362

* PLST1 e PLS2 sdo os modelos PLS para os conjuntos 1 ¢ 2, respectivamente.



5.1.3 Redes Neurais com Parada Antecipada

Como descrite no Capitulo 3, foram testadas trés diferentes metodologias para o
treinamento das redes MLP. Inicialmente foi utilizada a técnica da parada antecipada para
um determinado nimero de neurdnios na camada oculta. O niimero de neurdnios na camada
oculta variou de 1 a 20. Para cada nimero de neurbénio considerado, foram feitos 30
treinamentos por causa dos valores iniciais dos pesos e bias da rede terem sido fornecidos
de forma randémica. Os pardmetros da rede que forneceram o menor erro de predicéo no
conjunto de validacfo sdo guardados para posterior comparagdo com 0s erros gerados por
outras configuracdes com diferentes niimeros de neurdnios ocultos. Também foi utilizada a
técnica de regularizagio Bayesiana para tentar melhorar a generalizacdo das redes neurais e
fazer comparacdes com os resultados obtidos pela técnica de validagio cruzada com parada

antecipada.

5.1.3.1 Conjunto 1

Os resultados obtidos para as diferentes metodologias de treinamento das redes
MILP para o conjunto 1 (84 amostras e 7 varidveis) estio mostradas nas Figuras 5.17 - 5.19.
Nesta figuras pode-se observar que a raiz quadrada dos erros quadraticos médios (RMSE)
do conjunto de treinamento diminui 4 medida que o niimero de neurdnios na camada oculta
aumenta. JA o RMSE para o conjunto de validacio diminui até atingir um valor minimo e
depois aumenta a medida que sdo acrescentados neurdnios na camada oculta.

A razdo para este comportamento estd relacionada ao niimero de parametros da rede
(pesos e biases) que cresce 4 medida que adictonamos neurdnios na camada oculta, mas
como © namero de amostras nfo altera a rede torna-se especialista no conjunto de
treinamento apresentado perdendo sua capacidade de generalizagdo (HAYKIN, 2001).

A Tabela 5.10 mostra os resultados dos métodos LM, BFGS e SCG para os valores
de RMSE global para treinamento e validac8o do conjunto 1. Observa-se que o método
BFGS apresentou os menores valores de RMSE para treinamento e validagio no conjunto

como um todo (todas as amostras e todas as variaveis).
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Tabela 5.10: RMSE globais para os métodos LM, BFGS e SCG - Comjunto 1.

RMSE
Método Numero de neurdnios Treinamento Validacio
LM 5 0,4551 0,4263
BFGS 8 04528 0.,4070
SCG 12 0,4790 0,4182

No entanto, pela Tabela 5.11, observa-se que o método SCG apresentou uma maior
capacidade de previsdo para cinco varidveis de saida (CONV, RGAS, RGLP, RGC e
ROD), pois, apresentou 0s menores valores de RMSE para essas variaveis. Ja& o método
BFGS teve os menores RMSE para as varidveis RECO e RCOQ. A justificativa para essas
diferencas reside na variavel RCOQ pois o método SCG teve um valor de RMSE muito alto
(0,5403) enquanto o método BFGS teve um valor menor (0,4297). Esta diferenga é
consideravel e tem influéncia no valor de RMSE global.

Assim sendo, o critério do RMSE global foi usado para definir a topologia da rede
{niimero de neurdnios ocultos) para um determinado método. Para comparacdo entre 0s
métodos foi considerado o RMSE das varidveis de saida. O método que apresentar 0s

menores RMSE na etapa de validacio para a maioria das varidveis serd o método escolhido.

—— treinamento — M — validacio

0,450
0,445 4
0,440 -
0,435 -

SE

0,430 +

by

0,425
0,420 1
0.415 1

0,410 e e S — .
01 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Neurdnios ocultos
Figura 5.17: RMSE para treinamento e validac&o em fung¢do do numero de neurdnios

ocultos para o método LM - conjunto 1.

95



—&— treinamento — M- validacio

0.625
0.600
0,575 <
0,550 -
0,525 5
0,500
0.475 -
0,450 4
0,425 4
0,400 e ———

01 23 4 5 6 7 8 910111213 14151617 18 1920

Neurdnios ocultos

RMSE

Figura 5.18: RMSE para treinamento e validacio em fungfo do numero de neurdnios

ocultos para o método BFGS ~ conjunto 1.
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Figura 5.19: RMSE para treinamento e validacio em funcéio do numero de neurdnios

ocultos para o0 método SCG - conjunto 1.
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Tabela 5.11: Melhores resultados para 0 RMSE de validacio para as variaveis dependentes

nos diferentes métodos considerados — conjunto 1.

RMSE
LM BEGS SCG
Variavel Treinamento Validagdo Treinamento  Validagdo Treinamento  Validagio
CONV 0,3327 0,3006 0,3363 0,2599 0,3516 0,2531
RGAS 0,4791 0,5167 0,4839 0,4984 0,5013 0,4603
RGLP 0.5209 0,4995 0,4831 0,4994 0,5313 0,4919
RGC 03219 0,4005 0,3799 04178 0,3784 0,3635
RLCO 0,5773 0,4873 0,5638 0,4440 0,5882 0,4977
ROD 0,2469 0,2319 0,2495 0,1944 0,2679 0,1857
RCOQ 0,5834 0,4624 0,5748 0,4297 0,6229 0,5403

Uma outra forma para se verificar que o método SCG forneceu os methores

resultados de previsdo € realizar uma analise de regressdo entre as saidas da rede e as saidas

desejadas. A Tabela 5.12 mostra os valores R (coeficiente de correlagio), de a (coeficiente

linear) e & (coeficiente angular) obtidos para cada varidvel de saida considerando os

diferentes métodos estudados. Pode-se observar que o método SCG apresentou, para o

conjunto 1, valores de R mais proximos da unidade para a maioria das variaveis.

Tabela 5.12: Andlise de regressiio entre as respostas das redes e as saidas desejadas para

cada variavel de saida - conjunto 1.

IM BFGS SCG

variavel R a b R a b R a b
CONV 09649 -0,0466 0,8715 09730 -0,0087 0,8979 09768 -0,0464 0,8835
RGAS 09126 -0,1118 06610 09563 -0,1261 0,69533 09566 -0,1813 0,6850
RGLP 0,8708 00347 0,7904 0,8870 0,1034 0,8941 0,8875 0,1033 0,8983
RGC 08919 -0.0051 0,8651 09113 0,1734 093569 09153 0,0843 0,8484
RLCO 09054 -0,0128 0,7116 09211 -0,0144 07568 00,8959 -0.0399 0,7424
ROD 0,9799 0,0775 0,9232 10,9846 00018 09252 09815 0,0928 0,9099
RCOQ  0,8845 -0,0074 0,7759 0,9034 -0,0490 0.8417 08568 -0,1310 0,8232
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5.1.3.2 Conjunto 2

Foram obtidos os valores de RMSE global para as etapas de treinamento e validagio
dos métodos LM, BFGS e SCG seguindo o mesmo procedimento da secdo 5.3.1. As
Figuras 5.20 — 5.22 mostram resultados semelhantes aos obtidos pelo conjunto 1, cu seja, &
medida que aumentamos o numero de neurénios na camada oculta, o erro de treinamento
diminui ¢ o erro de validaco diminui até atingir um minimo e depois aumenta

continuamente.
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Figura 5.20: RMSE para treinamento e validacdo em fungo do numero de neurdnios

ocultos para o método LM — conjunto 2.
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Figura 5.21: RMSE para treinamento e validacio em funcgio do numero de neurdnios

ocultos para 0 método BFGS - conjunto 2.
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Figura 5.22: RMSF para treinamento ¢ validaco em fungdo do numero de neurdnios

ocultos para o método SCG — conjunto 2.

A Tabela 5.13 mostra os resultados dos métodos LM, BFGS e SCG para os valores
de RMSE (global)} para treinamento e validagio do conjunto 2 (82 amostras e 5 varidveis).
Observa-se que o método LM apresentou os menores valores de RMSE nas etapas de
treinamento e validago. Este método também apresentou a menor topologia em relagdo aos

demais.
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Tabela 5.13: RMSE globais para os métodos LM, BFGS e SCG — Conjunto 2.

RMSE
Método Nuamero de neurdnios Treinamento Validacdo
LM 4 0,4412 0,3823
BFGS 8 0,4561 0,4058
SCG 10 0,4655 0,4078

A Tabela 5.14 mostra os valores de RMSE para cada varidveis de saida. Nesta tabela
também observa-se que o método LM apresentou os menores RMSE para quatro varidveis
de saida (CONV, RGAS, RLCO, RCOQ), enquanto o método BFGS apresentou RMSE
menor para duas variaveis (RGC e ROD) e o método SCG teve 0 menor RMSE para a
variavel RGLP.

Tabela 5.14: Melhores resultados para o RMSE de validacio para as varidveis dependentes

nos diferentes métodos considerados — Conjunto 2.

RMSE
LM BFGS SCG
Varidavel Treinamento Validacdo Treinamento Valida¢io  Treinamento  Validacio
CONV 0,3144 0,2029 0,3148 0,2152 0,3167 0,2395
RGAS 0,4443 0,4141 0,4850 0,4814 0,4399 0,4307
RGLP 0,5202 0,4558 0,5819 0,5244 0,5520 0,4111
RGC 0,3880 0,4298 0,3641 0,3705 0,3999 0,4476
RLCO 0,5356 0,3513 0,5447 0,3754 0,5655 0,4102
ROD 0,2267 0,1928 0,2486 0,1603 0,2566 0,2027
RCOQ 0,5542 0,4960 0,5405 0,5437 0,6105 0,5853

Também foi feita a analise de regressdo para a etapa de validacdo dos métodos
estudados. A Tabela 5.15 mostra os resultados da analise de regressdo para o conjunto 2.
Como era de se esperar, 0 método LM obteve os melhores ajustes para a maioria das

variaveis estudadas pois os coeficientes estdo proximos dos valores ideais.
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Tabela 5.15: Andlise de regressdo entre as respostas das redes e as saidas desejadas para

cada variavel de saida — conjunto 2.

LM BFGS SCG
variavel R a b R a ) R a b
CONV 09774 0,0099 09996 009740 -0,0162 1,0067 09715 0,0118 0,9950
RGAS  0,8804 -0,0035 0,9469 08431 -0,0447 009200 08753 -0,0271 0,9604
RGLP  0,9156 0,0149 07708 0,8868 0,0373 0,7097 0,9391 00625 0,7627
RGC  0,9291 0,0461 07673 09137 -0,0155 08315 09286 00351 0,7075
RLCO  0,9421 -0,0145 1,0370 009193 -0,0452 09225 09041 0,0059 09168
ROD 09810 -0,0016 09798 0,9888 00464 1,0215 09796 -0,0187 0,9919
RCOQ  0,8730 0,1072 0,7449 0,8564 0,1888 0,7041 08125 0,0595 0,6238

5.1.3.3 Discussdo sobre redes neurais artificiais

Os resultados mostraram que a metodologia utilizada para modelar o FCC usando
redes neurais com a técnica da parada antecipada para obter um modelo que forneca todas
as varidveis de saida apresentou algumas dificuldades quanto 4 obtengfo do melhor método
que deve ser utilizado.

Nos dois conjuntos estudados observou-se que ndo houve um método que fosse
capaz de dar bons resultados para todas as varidveis de saida. Para o conjunto 1, o método
BFGS forneceu os menores valores de RMSE global para treinamento e validagdo. No
entanto, 0 método SCG forneceu os menores RMSE para 35 variaveis de saida, evidenciando
que este metodo foi o que melhor modelou o processo, mesmo fornecendo predigdes nio
td0 boas para as varidveis RLCO e RCOQ. Esta rede teve 12 neurdnios na camada oculta.

Para o conjunto 2, 0 método LM forneceu os melhores resultados tanto o global
como para a maioria das variaveis de saida, porque forneceu os menores valores de RMSE
na etapa de treinamento e validacdo. Esta rede teve 5 neurdnios na camada oculta.

Como o conjunto de validag@o foit o mesmo para os dois conjuntos estudados pode-
se fazer uma comparacdo entre os resultados obtidos. Observa-se (ver Tabelas 5.11 e 5.14)

que 0 conjunto 2 com o método LM teve os menores RMSE na etapa de validacio para 5
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variaveis de saida, enquanto o conjunto 1 teve RMSE menor para as variaveis RGC e ROD.
Esta diferenca pode ser justificada pela remocfo das duas amostras (30 e 31) com
comportamento andmalo e das varidveis VvD e VvL. Em outras palavras, a retirada das
amostras e das varidveis ajudou na performance do modelo.

As Figuras 5.23 — 5.29 mostram os desvios percentuais absolutos obtidos pelo valor
absoluto da diferenca entre o valor desejado e o valor calculado pelo modelo de redes
neurais dividido pelo valor desejado. O modelo considerado € o de rede neural usando o
método LM com validagdo cruzada para o conjunto 2, pois este, no geral, obteve o methor
resultado (menores RMSE na etapa de validagdo). Observa-se que, para a conversio,
98,78% das amostras estdo com desvio (absoluto) inferior a 10%. Ja para os rendimentos os
resultados foram os seguintes: 97,56% para gasolina, 85,37% para GLP, 84,15% para gés
combustivel, 96,34% para LCO, 93,90% para oleo decantado e 95,12% para coque.

A seguir sdo mostradas outras duas modelagens feitas para os conjuntos 1 e 2 com a
finalidade de obter modelos com maior poder de prediciio. A primeira é o uso de redes
neurais usando o método LM com a técnica de regularizacio Bayesiana. A segunda € o uso

do PLS com redes neurais artificiais nas suas relacOes internas (ou PLS nio linear).

5.1.4 Redes Neurais com Regularizacio

Os resultados a seguir estdo resumidos pois as discussdes pertinentes sobre a
topologia da rede e erros de treinamento e validacfo ja foram feitas na segdo 5.1.3.

Para o conjunto 1 a rede neural com o menor RMSE na predicdo do conjunto de
validaco possui nove neurdnios na camada oculta. Ja para o conjunto 2 a rede neural teve
dez neurfnios na camada oculta. A Tabela 5.13 mostra os valores de RMSE para cada
varidvel de saida no treinamento e validacdo da rede. Pode-se observar que o conjunto 2

novamente apresentou os menores RMSE nas etapas de treinamento e validacéo.
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Figura 5.23: Desvios para a varidvel de saida conversdo em fungdo das amostras para o

método LM com parada antecipada.
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Figura 5.24: Desvios para a varidvel de saida rendimento em gasolina em fungdo das

amostras para ¢ método LM com parada antecipada.
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Figura 5.25: Desvios para a variavel de saida rendimento em GLP em funcdo das amostras

para o método LM com parada antecipada.
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Figura 5.26: Desvios para a variavel de saida rendimento em gas combustivel em funcéo

das amostras para o método LM com parada antecipada.
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Figura 5.27: Desvios para a varidvel de saida rendimento em LCO em fungdo das amostras

para 0 método LM com parada antecipada.
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Figura 5.28: Desvios para a varidvel de saida rendimento em dleo decantado em fungio das

amostras para o método LM com parada antecipada.
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Figura 5.29: Desvios para a varidvel de saida rendimento em coque em funcgéo das amostras

para o método LM com parada antecipada.

Tabela 5.13: RMSE dos conjuntos 1 ¢ 2 nas etapas de treinamento e validagdo para o

método LM com regularizagdo.

RMSE
Conjunto 1 Conjunto 2

Varidavel Treinamento Validagdo Treinamento Validagdo
CONV 0,1147 0,1031 0,0985 0,0659
RGAS 0,2315 0,3093 0,177474 0,1936
RGLP 02534 0.2237 0295732 0,3502

RGC 0,1086 0.1151 0,13153 0,1885
RLCO 06,3539 0,2643 0,269985 0,1683

ROD 0,0615 0,0599 0,051138 0,0379
RCOQ 0,3176 0.2121 0.296009 0,3005

Fazendo uma comparagdo com ¢ melhor resultado obtido usando a técnica de
parada antecipada (método LM), observa-se que o método LM com regularizagfo
apresentou RMSE menores para todas as varidveis de saida tanto na etapa de treinamento
quanto na de validagdo. Para quantificar essa melhoria, as Figuras 5.30 — 5.36 mostram os
desvios percentuais obtidos pelo modelo aqui considerado. Observa-se que, para a
conversdo, 98,78% das amostras estio com desvio (absoluto) inferior a 10%. Ja para os

rendimentos os resultados foram os seguintes: 100,00% para gasolina, 85,37% para GLP,
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84,15% para gas combustivel, 96,34% para 1.CO, 93,90% para 6leo decantado e 95,12%
para coque. Resumindo, o modelo .M com regularizacfo forneceu os mesmos resultados
em relagdio ao mesmo modelo mas com a técnica de parada antecipada, exceto para o

rendimento em gasolina onde os resultados foram superiores (todas as amostras tiveram

desvios absolutos abaixo de 10%).
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Figura 5.30: Desvios para a variavel de saida conversio em funcio das amostras para o

método LM com regularizagio Bayesiana.
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Figura 5.31: Desvios para a varidvel de saida rendimento em gasolina em funcgfo das

amostras para 0 método LM com regularizacio Bayesiana.
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Figura 5.32: Desvios para a variavel de saida rendimento em GLP em func8o das amostras

para o método LM com regularizacfio Bayesiana.
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Figura 5.33: Desvios para a varidvel de saida rendimento em gas combustivel em fungfo

das amostras para o método LM com regularizacio Bayesiana.
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Figura 5.34: Desvios para a varidvel de saida rendimento em LCO em funcfo das amostras

para o método LM com regularizagdo Bayesiana.
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Figura 5.35: Desvios para a variavel de saida rendimento em 6leo decantado em funcéo das
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amostras para o método LM com regularizacio Bayesiana.
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Figura 5.36: Desvios para a varidvel de saida rendimento em coque em fun¢fo das amostras

para 0 método LM com regularizagio Bayesiana.

5.1.5 PLS com Redes Neurais Artificiais

Assim como na Se¢do 5.1.5, aqui também foram apresentados os resultados de

forma resumida visto que toda a discussfo pertinente sobre a técnica de PLS podem ser

encontrados na Secfio 5.1.2.2.
O modelo de PLS com redes neurais para o conjunto 1 utilizou 5 varidveis latentes

(VL), pois, através da validagio cruzada, foi determinado este nimero de variaveis latentes.

J4 para o conjunto 2 foi encontrado que quatro varidveis latentes fornecia o meihor modelo.

A Tabela 5.14 mostra os valores de RMSE para cada varidvel de saida no treinamento e
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validacdo do modelo aqui considerado. Observa-se que este tipo de modelo nio trouxe
melhoria na modelagem dos dados da SIX pois os valores de RAMSE estio acima dos que
foram obtidos pelo método LM com regularizacio, o gual forneceu os melhores resultados

para a modelagem global dos dados da SIX.

Tabela 5.14: RMSE dos conjuntos 1 ¢ 2 nas etapas de treinamento e validagdo para o

método PLS com redes neurais artificiais.

RMSE
Conjunto ! Conjunto 2
Variavel Treinamento Validacgéo Treinamento Validacdo
CONV 0,3904 0,3298 0,3613 0,2042
RGAS 0,5951 0,6339 0,4999 0,4546
RGLP 0,5800 0,4891 0,6565 0,5763
RGC 0,3526 0,3712 0,4169 0,3995
RLCO 0,6348 0,5343 0,5856 0.3597
ROD 0,3002 0.243 0,2787 0,1783
RCOQ 0.6663 0,504 0,6051 0,577

5.2 Modelagem Individual — Dados da SIX

Os resultados obtidos na Secfo 5.1 mostraram que o modelo global apresentou
resultados satisfatorios para algumas varidveis de saida mas para outras o modelo nio teve
um bom poder de predicdo. Por isso, a proposta desta Secdo é modelar cada variavel de
saida separadamente, ou seja, criar um modelo empirico para cada variavel de saida.

O conjunto 2 é o grupo de dados que foi considerado nesta Secdo, pois 0 conjunto 1
apresentou os maiores valores de RMSE para todos os modelos considerados visto que este
conjunto possuia outliers e variaveis correlacionadas.

A seguir sdo apresentados os resultados (em termos de RMSE) para 0s seguintes
modelos: Redes neurais com o0 método LM e regularizacdo; PLS com redes neurais e PCR

com redes neurais (chamado aqui de PCR-RNA).
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5.2.1 Redes Neurais com Regularizacio

Seguindo o mesmo procedimento da Secdo 5.1.4, os resultados obtidos para
modelagem de cada varidvel de saida sdo apresentados na Tabela 5.15. Nesta tabela sdo
encontrados os valores de RMSE para as etapas de treinamento e valida¢do, bem como a
topologia da rede obtida. Esses resultados serfio comparados aos obtidos nas Segdes a

seguir.

Tabela 5.15: RMSE para o conjunto 2 nas etapas de treinamento e validacio para o modelo
de redes neurais usando o método LM com regularizagio — modelagem individual com os
dados da SIX.

RMSE
Variavel Topologia Treinamento Validacdo
CONV (5:7:1) 0,1167 0,0544
RGAS (5:2:1) 0,3016 0,1688
RGLP (5:10:1) 03116 0,3440
RGC (5:10:1) 0,1350 0,1493
RLCO (5:9:1) 0,3157 0,1413
ROD (5:8:1) 0,0483 0,0302
RCOQ (3:10:1) 0,3582 0,3292

5.2.2 PLS com Redes Neurais

Aqui também procurou seguir o procedimento descrito na Secdo 5.1.5, os resultados
obtidos para modelagem de cada variavel de saida sfo apresentados na Tabela 5.16. Nesta
tabela séo encontrados os valores de RMSE para as etapas de treinamento e validagdo, bem

como a topologia da rede obtida.
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Tabela 5.16: RMSE para o conjunto 2 nas etapas de treinamento e validac8o para o método

PLS com redes neurais artificiais - modelagem individual com os dados da SIX.

RMSE
Varigvel Variaveis Latentes Treinamento Validacao
CONV 4 0,3390 0,2230
RGAS 4 0,4895 0,4837
RGLP 4 0,6280 0,6042
RGC 3 0,4118 0.4165
RLCO 4 0,5387 0,3897
ROD 4 0,2837 0,1674
RCOQ 5 0,5966 0,5590

5.2.3 PCR com Redes Neurais

A abordagem proposta nesta Secdo é utilizar a técnica de PCA para reducgio da
dimensionalidade nas varidveis de entrada e em seguida fazer a modelagem de cada uma
das varidveis de saida utilizando os escores obtidos pela técnica de PCA (representados
pela matriz T na figura a seguir). A Figura 5.37 mostra o esquema da abordagem aplicada
nesta Secdo. Nela pode-se ver que apds a PCA usamos 0s escores como entrada das redes
que irdio gerar as suas respectivas saidas.

Nesta modelagem, optou-se pelo método LM para treinamento da rede MLP visto
que o mesmo apresenta boa performance de treinamento gquando trabalha com redes de
tamanho pequeno a moderado, ou seja, quando a rede possui uma quantidade de pardmetros
{pesos e bias) pequenos (DEMUTH e BEALEM, 2001).

Os procedimentos tomados para treinamento e validacio sdo os mesmos feitos na
Se¢do 5.1.3, ou seja, utilizou-se a parada antecipada para o treinamento da rede, as funcdes
de transferéncia sdo tangente hiperbolica na camada oculta e linear na camada de saida, o
ntmero de neurdnios na camada oculta foi modificado de 1 até 15 e para cada numero de

neurdnios na camada oculta foram feitos 30 treinamentos.

111



CONY

RGAS

ROGLE

RO

RLOO

ROD

RO}

Figura 5.37: Esquema simplificado da modelagem de FCC utilizando redes neurais com

PCA nos dados de entrada.

Na Secdo 5.1.1 foi usada a andlise dos componentes principais para fazer uma
analise exploratéria dos dados. Verificou-se (através da validagdo cruzada) que trés
componentes principais foram suficientes para descrever o sistema. Essas trés componentes
serdo consideradas aqui e 0s escores obtidos pelo modelo de PCA foram usados aqui como
entrada da rede.

A Tabela 5.17 mostra os resultados obtidos pelas redes para cada varidvel de saida.
Na tabela encontra-se a topologia da rede que produziu o menor RMSE na etapa de

validacdo e também na etapa de treinamento.

Tabela 5.17: RMSE para o conjunto 2 nas etapas de treinamento e validacio para o método
PCR-RNA - modelagem mndividual com os dados da SIX.

RMSE
Variavel Topologia Treinamento Validacio
CONV (3:7:1) 0,3647 0,2307
RGAS (3:8:1) 0,4241 0,3458
RGLP (3:4:1) 0,5678 0,5097
RGC (3:3:1) 0,4979 0,3388
RI.CO 3:9:1) 0,5606 0,3402
ROD (3:6:1) 0,2603 0,1738
RCOQ (3:7:1) 0,2801 0,2781
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5.2.4 Discussio sobre os modelos individaais

Comparando os resultados obtidos nas Tabela 5.15, 5.16 e 5.17 pode-se observar
que o modelo de redes neurais usando o método LM com regulacio (RNA-RB) forneceu 0s
menores valores de RMSE para quase todas as varidveis de saida exceto para a varidvel
rendimentc em coque, na qual o modelo PCR-RNA forneceu o menor RMSE na validagio.

As Figuras 5.38 — 5.44 mostram os graficos dos desvios percentuais obtidos pelos
modelos indicados na Tabela 5.18. Observa-se que, para a conversdo, 100,00% das
amostras estdo com desvio (absoluto) inferior a 10%. J4 para os rendimentos os resultados
foram os seguintes: 100,00% para gasolina, 78,05% para GLP, 87.80% para gas
combustivel, 100,00% para LCO, 95,12% para 6leo decantado e 96,34% para cogue. Como
era de se esperar, os resultados das modelagens individuais forneceram uma melhoria no
poder de predicdo em comparago com o modelo global para quase todas as varidveis. A
anica exceclio foi a varidvel RGLP que apresentou predigdes abaixo do que foi obtido pelo

método LM com regularizacéo.

Tabela 5.18: RMSE de validaclio e treinamento para as topologias de redes que tiveram os

menotes valores — conjunio 2.

RMSE
Conjunto 1 Conjunto 2
Variavel Modelo Topologia Treinamento Validacdo
CONV RNA-RB (5:7:1) 0,1167 0,0544
RGAS RNA-RB (3:2:D) 0,3016 0,1688
RGLP RNA-RB (5:10:1) 03116 0,3440
RGC RNA-RB (5:10:1) 0,1350 0,1493
RLCO RNA-RB (5:9:1) 0,3157 0,1413
ROD RNA-RB (5:8:1) 0,0483 0,0302
RCOQ PCR-RNA (3:7:1) 0,2801 0,2781
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Figura 5.38: Desvios para a variavel de saida conversio em funcfio das amostras para o método LM

com regularizacio Bayesiana na modelagem individual dos dados da STX.
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Figura 5.39: Desvios para a varigvel de saida rendimento em gasolina em funcfo das amostras

para o método LM com regularizacio Bayesiana na modelagem individual dos dados da SIX.
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Figura 5.40: Desvios para a varidvel de saida rendimento em GLP em fun¢ido das amostras para o

método LM com regularizacio Bayesiana na modelagem individual dos dados da SIX.
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Figura 5.41: Desvios para a variavel de saida rendimento em gas combustivel em func¢do das amostras

para o método LM com regularizagio Bayesiana na modelagem individual dos dados da SIX.
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Figura 5.42: Desvios para a varidvel de saida rendimento em LCO em fungdo das amostras para o

método LM com regulariza¢io Bayesiana na modelagem individual dos dados da SIX.
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Figura 5.43: Desvios para a variavel de saida rendimento em 6leo decantado em fungéo das amostras

para 0 método LM com regularizagdo Bayesiana na modelagem individual dos dados da SIX.
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Figura 5.44: Desvios para a variavel de saida rendimento em coque em funcfo das amostras para o

método PCR-RNA com parada antecipada na modelagem individual dos dados da SIX.

5.3 Modelagem Global - Dados da RLAM

A seguir s3o mostrados os resultados obtidos para uma unidade industrial de
craqueamento catalitico da refinaria Landulpho Alves (RLAM) localizada em S#o
Francisco do Conde — BA. As vaniaveis de entrada e saida foram apresentadas no capitulo
2.

O objetivo aqui € aplicar a metodologia utilizada na planta piloto para modelar a
unidade industrial usando os modelos empiricos que apresentaram resultados satisfatorios
para a planta piloto da SIX, ou seja, redes neurais com o método LM (utilizando validagéo
cruzada e regularizacio Bayesiana) e redes neurais utilizando os escores do modelo de PCA
(redugio da dimensionalidade na entrada dos dados). Assim como na segio 5.1.1,
inicialmente os dados passam por uma anélise exploratdria usando a técnica de PCA para
detectar possiveis outliers. Apés esta etapa é que o conjunto de dados restantes foi utilizado

para obtencéo dos modelos empiricos.

5.3.1 Andlise Exploratoria dos Dados

Seguindo a mesma metodologia da Secdo 5.1.1, foi utilizada a técnica de PCA para

fazer uma andlise exploratdria dos dados fornecidos pela RLAM. Os resultados a seguir
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estdo mais resumidos em relacio aos resultados descritos para SIX, pois todas as discussdes
pertinentes ja foram feitas.

Os dados foram, inicialmente, pré-processados com o autoescalamento e o resultado
da PCA mostrou que nove componentes principais sio suficientes para descrever o
conjunto de dados (através da varidncia acumulada). Para revelar amostras com possiveis
comportamentos andmalos foram colocados em grafico os escores das componentes
principais. Também foram feitos os graficos dos pesos para verificar se hé varidveis que
sejam correlaciondveis.

A Figura 5.45 mostra o grafico dos escores para as componentes principais (PC) 1 e
2 {descrevem 53% da informac3o dos dados). A Figura 5.46 mostra o grifico dos pesos das
varidveis para as 4 primeiras componentes principais. Através dos graficos dos escores
observa-se que algumas amostras estdo distantes do conjunto (por exemplo, amostras 6,
117, 130, 270, entre outras). Com relacio aos graficos dos pesos, pode-se observar que nio
ha varidveis que sejam correlaciondveis como aconteceu com duas varidveis da SIX e que
todas as varidveis contribuem na construcio do modelo de PCA.

Para verificar a presenca de outliers utilizou-se a estatistica T- de Hotelling para
remover amostras que estejam fora do modelo de PCA (com 95% de confianga). A Figura
5.47 indicou que 37 amostras estiveram foram do modelo de PCA e que foram removidas
do conjunto de dados, reduzindo o mesmo para 256 amostras mantendo-se, porém, 0
mesmo numero de varidveis de entrada.

Com este novo conjunto de dados (chamado de dados 2), novamente foi feito o pré-
processamento dos dados e a PCA para este conjunto indicou que oito componentes eram
suficientes.

A Figura 5.48 mostra o gréfico dos escores para as duas primeiras componentes
principais onde ainda pode-se observar amostras distantes do conjunto de dados. J4 a Figura
5.49 mostra o grafico dos pesos de cada varidvel em fungdo da primeira componente
principal. Nesta figura se verifica que todas as varidveis foram importantes na construgdo

do modelo.
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Figura 5.46: Gréaficos dos pesos. PC1, PC2 e PC3 versus varidveis de saida - Dados 1.
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Figura 5.47: Grafico de T? em func#io das amostras — Dados 1.

A Figura 5.50 mostra o grafico de T* em funcfo das amostras para os dados 2. Nesta
figura nota-se que 48 amostras estdio fora do modelo e que foram removidas formando um
novo conjunto com 236 amostras e todas as varidveis de entrada originais (chamado de
Dados 3).

Novamente utilizou a PCA para o conjunto que foi modificado (Dados 3) a qual
indicou que oito componentes principais descrevem este conjunto (atraveés da porcentagem
de varidncia descrita por cada componente principal).

A Figura 5.51 mostra o grafico dos escores no qual observa-se que pode haver
amostras que ainda ndo esteja dentro do modelo de PCA. No entanto, através da Figura
5.52 que mostra o grafico de T em funcéio das amostras, verifica-se que todas as amostras
estdo abaixo do limite (95% de confianca). Os graficos dos pesos forneceram os mesmos
resultados que 0s casos anteriores e estd representado na Figura 5.53.

Os resuitados indicaram que nio houve um descarte de variaveis ¢ de amostras para
este ultimo conjunto de dados. Assim, este Gltimo conjunto foi usado para treinamento,
validacdo e teste dos seguintes modelos empiricos: redes neurais artificiais usando o
método LM (validacdo cruzada e regularizagfo) e redes neurais artificiais com os escores
obtidos pela PCA (métode PCR-RNA). A seguir sfo apresentados os resultados para a
modelagem global e individual da unidade industrial de FCC.
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5.3.2 Resultados da Modelagem Global

O método LM foi usado para todos os modelos de redes neurais que foram
aplicados aos dados da unidade industrial de FCC, pois este método havia apresentado
melhores resultados para a modelagem da planta piloto.

A Tabela 5.19 mostra os valores de RMSE globais para as etapas de treinamento e
validacio dos modelos empiricos considerados, que sdo: redes neurais com validagio
cruzada (RNA-VC), redes neurais com regularizaco Bayesiana (RNA-RB) e redes neurais
usando os escores obtidos pela analise dos componentes principais (PCR-RNA). O ndmero
de neurdnios na camada oculta foi modificado de 1 a 25. Foram feitos 30 treinamentos para
cada neurdnio oculto apresentado nesta tabela e os resultados para cada neurdnio oculto que
aparecem na Tabela 5.19 referem-se ao menor valor de RMSE no conjunto de validacdo.

Na Tabela 5.19 observa-se que a topologia para o modelo RNA-VC foi (13:10:8),
para o modelo RNA-RB foi (13:21:8) e para PCR-RNA foi (8:21:8). Para fazer uma
comparagio entre os modelos foi usado um conjunto de teste o qual indicou qual dos

modelos apresentou um maior poder de predicdo.
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Figura 5.51: Graficos dos escores em PC1, PC2, PC3 e PC4 - Dados 3.
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Figura 5.52: Grafico de T em fun¢do das amostras — Dados 3.

A Tabela 5.20 mostra os resultados de RMSE no conjunto de teste obtidos por cada
modelo estudado nesta secdo. Nota-se que o modelo PCR-RNA apresentou os menores
RMSE para a maioria das varidveis de saida (VPE, VPA, VGLP, VGAS e VLCO). Ja o
modelo RNA-RB teve os menores RMSE para as vaniaveis VGC e VGA enquanto o modelo
RNA-VC teve o menor RMSE para a varidvel VOD. Em outras palavras, 0 modelo PCR-
RNA forneceu os melhores resultados pois apresentou uma maior capacidade de predicio
para novas amostras, principalmente para as varidveis de interesse que sdo vazdo de
gasolina (VGAS) e vazio de GLP (VGLP).

As Figuras 5.54 - 5.61 mostram os graficos dos desvios obtidos pelo modelo PCR-
RNA para as amostras de treinamento, validagdo e teste. Nesta figura observa-se que o
modelo foi capaz de predizer 98,23% das amostras com desvio (absoluto) inferior a 10%
para a variavel vazdo de gas combustivel (VGC), e da mesma forma para vazdo de gas
acido (VGA): 88,05%; vaziio de propeno (VPE): 47,79%; vazdo de propano: 30,97%;
vazdo de GLP (VGLP):77,43%:; vazio de gasolina (VGAS): 95,13%; vazdo de LCO
(VLCO): 63,72% e vaziio de 6leo decantado (VOD): 45,13%.
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Tabela 5.19: RMSE globais para treinamento e validacdo de diferentes modelos empiricos
globais — Dados da RLAM.

RMSE

RNA-VC RNA-RM PCR-RNA

Neurbnios  Treinamento Validaco Treinamento Validagio Treingmento Validacio
ocultos

1 0,9113 0,8527 0,9143 0,8609 0,9136 0,8815
2 0,7571 0,7668 0,7614 0,7693 0,7848 0,7872
3 0,6302 0,6516 0,6526 0,6569 0,6580 0,6564
4 0,5961 0,6229 0,5880 0,6262 0,6143 0,6262
5 0,5533 0,5977 0,5591 0,6096 0,5733 0,6006
6 0,5337 0,5961 0,5366 0,5919 0,5710 0,5836
7 0,5028 0,5860 0,5186 0,5828 0,5403 0,5631
8 0,4770 0,5838 0,4935 0,5670 0,5279 0,5678
9 0,4833 0,5832 0,4738 0,5631 0,5003 0,5506
10 0,4713 0,5714 0,4707 0,5661 0,4913 0,5528
11 0,4417 0,5784 0,4470 0,5627 0,4759 0,5442
12 0,4548 0,5754 0,4436 0,5605 0,4633 0,5472
13 0,4268 0,5751 0,4072 0,5530 0,4316 0,5370
14 0,4411 0,5800 0,4256 0,5482 0,4468 0,5299
15 0,4897 0,5947 0,4194 0,5521 0,4606 0,5309
16 0,4186 0,5896 0,4431 0,5455 0,4340 0,5256
17 0,3946 0,5836 0,4022 0,5512 0,4216 0,5312
18 0,4115 0,5876 0,4045 0,5403 0,3926 0,5275
19 0,4149 0,5839 0,3791 0,5474 0,3984 0,5344
20 0,3930 0,5924 0,3542 0,5412 0,3945 0,5312
21 0,3915 0,5934 0,3937 0,5361 0,4035 0,4934
22 0,3890 0,5941 0,3794 0,5421 0,3628 0,5226
23 0,3702 0,6096 0,3482 0,5471 0,3832 0,5270
24 0,3787 0,6192 0,3393 0,5457 0,3625 0,5273

25 0,4620 0,6251 0,3744 0,5485 0,3729 0,5211
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Tabela 5.20: RMSE de cada varidvel de saida no conjunto de teste obtidos por diferentes

modelos empiricos — Dados da RLAM.

RMSE

Variavel de saida RNA-VC RNA-RM PCR-RNA
gas combustivel - (VGC) 03423 0,3239 0,4714
gas acido - (VGA) 0,6277 0,5486 0,5976
Propeno - (VPE) 0,6295 0,7152 0,5207
Propano - {(VPA) 0,4644 0,5899 0,4351
GLP - {(VGLP) 0,4863 0,4360 0,3762
Gasolina - (VGAS) 0,3881 0,4532 0,4300
LCO - (VLCO) 0,6003 0,5796 0,5563
oleo decantade - (VOD) 0,5685 0,5937 0,6591

Os resultados citados anteriormente mostram que o modelo global apresentou um

bom desempenho na predicdo de quatro variaveis (VGC, VGA, VGLP e VGAS), teve um

resultado satisfatdrio para a varidvel VLCO e resultados que nfo foram satisfatorios para as

variaveis VPE, VPA e VOD.

Apesar dos bons resultados para as varidveis VGLP e VGAS (as quais sdo de maior

interesse), foram feitas modelagens para cada varidvel de saida com a finalidade de

conseguir uma melhoria para as varigveis VPE, VPA e VOD. Na se¢do a seguir sdo

apresentados os resultados obtidos por esses modelos.
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Figura 5.54 — Desvios para a vartdvel de saida vaz3o de gis combustivel em funcéo das
amostras para o modelo global PCR-RNA com dados da RLAM.
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Figura 5.55 — Desvios para a variavel de saida vazio de gas acido em funcio das amostras
para o modelo global PCR-RNA com dados da RLAM.
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Figura 5.56 — Desvios para a varidvel de saida vazio de propeno em funcdo das amostras

para o modelo global PCR-RNA com dados da RLAM.
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Figura 5.57 — Desvios para a variavel de saida vaz3o de propano em funcdo das amostras
para o modelo global PCR-RNA com dados da RLLAM.
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Figura 5.58 - Desvios para a variavel de saida vazdo de GLP em funcio das amostras para
o modelo global PCR-RNA com dados da RLAM.
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Figura 5.59 — Desvios para a varidvel de saida vaz&o de gasolina em fungdo das amostras
para o modelo global PCR-RNA com dados da RLAM.
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Figura 5.60 — Desvios para a variavel de saida vaziio de LCO em fun¢fo das amostras para
o modelo global PCR-RNA com dados da RLAM.
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Figura 5.61 ~ Desvios para a variavel de saida vazio de dleo decantado em fungfo das

amostras para o modelo global PCR-RNA com dados da RLAM.

5.4 Modelagem Individual - Dados da RLAM

Foi seguida a mesma metodologia adotada na Secfo 5.3 para a modelagem
individual dos dados da SIX, porém os modelos usados foram os mesmos da Secfo 5.3, ou
seja, os modelos RNA-VC, RNA-RB e PCR-RNA.

A Tabela 5.21 mostra os valores obtido para RMSE nas etapas de treinamento e
validacdo para os modelos considerados. Também sao mostradas as topologias das redes

para cada variavel de saida. No Apéndice A sdo fornecidos todos os valores de RMSE
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obtidos, modificando o nimero de neurfnios na camada oculta de 1 a 20 (melhores
resultados de 30 repeticSes).

A Tabela 5.22 mostra os valores de RMSE para o conjunto de teste, os quais foram
utilizados para comparar 0os modelos através da capacidade de predi¢do de novas amostras.
Nesta tabela pode-se observar que para as variaveis VGC e VGAS o modelo RNA-VC
apresentou 0s melhores resultados, ja o modelo RNA-RB teve os melhores resultados para
as variaveis VGA e VOD. O modelo PCR-RNA foi 0 que apresentou os menores valores de
RMSE no conjunto de teste para as varidveis VPE, VPA, VGLP e VL.CO.

Tabela 5.21: RMSE globais para treinamento e validagio de diferentes modelos empiricos
globais — Dados da RLAM.

RMSE
RNA-VC RNA-RB PCR-RNA
Variaveis Treinamento Validacio Treinamento Validagio Treinamento Validagfo
(topologia) (topologia) {topologia)
VGC 0,1518 0,2505 0,1488 0,2970 0,1872 0,2840
(13:16:1) (13:15:1) (13:14:1)
VGA 0,3697 0,4943 0,3369 0,4657 0,3146 0.5096
(13:20:1) (13:7:1) (13:8:1)
VPE 0,5344 0,7871 0,4098 0,7644 0,5449 0,7054
(13:19:1) (13:7:1) (13:13:1)
VPA 0.5146 0,6286 0,5829 0,6305 0,5079 0,5596
{13:8:1) (13:14:1) (13:15:1)
VGLP 0,2784 04126 03174 0,4368 0,3533 0,3866
(13:5:1) (13:4:1) (13:6:1)
VGAS 0,1854 0,3070 0,2409 0,3101 0,2671 0,3221
{13:14:1) {13:14:1) {13:11:1)
VLCO 0,3839 0,4912 0,3662 0,5513 0,3897 06,5046
(13:9:1) (13:9:1) (13:5:1)
VOD 0,2831 05189 0,2402 0,4933 0,2808 05161
(13:16:1) (13:12: {13:13:1)
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Tabela 5.22: RMSE de cada varidvel de saida no conjunto de teste obtidos por diferentes

modelos empiricos ~ Dados da RLAM,

RMSE

Varidvel de saida RNA-VC RNA-RM PCA-RNA
géas combustivel - (VGC) 0.2446 0,2899 0.6150
gésacido - (VGA) 0,5019 0,5470 0,6032
Propeno - (VPE) 0,6488 0,7806 0,4519
Propano - (VPA) 0,5835 0,6171 0,3687
GLP - (VGLP) 0,4339 0,4751 0,4134
Gasolina - (VGAS) 0,3797 0,4094 0,5649
LCCG - (VLCO) 0,5780 0,5971 0,6658
oleo decantado - (VOD) 0,5454 06118 0,6658

As Figuras 5.62 — 5.69 apresentam os graficos dos desvios obtidos pelos modelos
com melhor poder de predi¢do para cada varidvel de saida da unidade de FCC da RLAM.
As amostras de 1 a 124 foram as usadas para treinamento, 125 a 175 para validacgo e 176 a
226 para teste. Dessas figuras observa-se que o modelo foi capaz de predizer 99,12% das
amostras com desvio (absoluto) inferior a 10% para a variavel vazdo de gas combustivel
(VGCQ), para a variavel vazio de gas acido (VGA) foi de 91,15%, para vazio de propeno
(VPE) foi 48,67%, para vazio de propano foi 31,42%, vazdo de GLP (VGLP) foi 8§2,74%,
vazio de gasolina (VGAR) foi 96,46%, vazio de LCO (VLCO) foi 64,16% e vazio de dleo
decantado (VOD) foi 63,27%.

Comparando com os resultados obtidos pela modelagem global, os resultados
individuais formeceram uma pequena melhoria para quase todas as varidveis, exceto para a
variavel VOD a qual passon a ter um resultado satisfatério. J& as variaveis VPE e VPA
continuaram fornecendo valores abaixo de 50% de predicio das amostras. Este resultados
para VPE e VPA indicam a necessidade de utilizar mais neurdnios na camada oculta ou
mesmo utilizar outros modelos empiricos que nio foram testados na modelagem com dados

da RLAM, como por exemplo o PLS com redes neurais.

133



Vazdo de gas combustivel

Figura 5.62: Desvios para a varidvel de saida vazdo de gas combustivel (VGC) em funcio
das amostras para o modelo RNA-VC com dados da RLAM.
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Figura 5.63: Desvios para a varidvel de saida vazio de gas acido (VGA) em funcio das
amostras para 0 modelo RNA-RB com dados da RLAM.
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Figura 5.64: Desvios para a varidvel de saida vazio de propeno (VPE) em fungdo das
amostras para o modelo PCA-RNA com dados da RLAM.
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Vazdo de propano
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Figura 5.65: Desvios para a variavel de saida vazio de propano (VPA) em funcéo das
amostras para o modelo PCA-RNA com dados da RLAM.
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Figura 5.66: Desvios para a varidvel de saida vazfio de gés liquefeito do petrdleo (VGILP)
em funcio das amostras para 0 modelo PCA-RNA com dados da RLAM.

Figura 5.67: Desvios para a variavel de saida vazio de gasolina (VGAS) em fungao das
amostras para o modelo RNA-VC com dados da RLAM.
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Figura 5.68: Desvios para a varidvel de saida vazdo de dleo leve de reciclo (LCO) em
func¢fo das amostras para o modelo PCA-RNA com dados da RLAM,
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Figura 5.69: Desvios para a variavel de saida vazio de déleo decantado (VOD) em fungio

das amostras para o modelo RNA-RB com dados da RLAM.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

6.1 Conclusdes Gerais

O presente trabalho teve como objetivo principal obter uma ferramenta que fosse
capaz de fornecer a conversio e os produtos do craqueamento catalitico (em termos de
rendimentos) em fun¢do das condigBes operacionais do processo. Esta ferramenta podera
ser utilizada pela SIX — Petrobras para as proximas etapas do seu projeto de
aperfeicoamento de risers.

Os modelos empiricos desenvolvidos possuem algumas limitages as quais estfio
associadas ao conjunto de dados experimentais fomecidos pela SIX - Petrobras. As
principais limitacdes do modelo estdo associadas as caracteristicas da carga fomecida pela
REPAR, cuja composicio nao foi alterada. Com a realizac8o de novos testes sob diferentes
condigdes de operacio, incluindo cargas com diferentes caracteristicas, as ferramentas aqui
apresentadas poderdo ser novamente utilizadas para obter um modelo empirico mais
representativo do processo de craqueamento catalitico.

Qs bons resultados com os dados da SIX (planta piloto) motivaram a aplicagio da
metodologia numa unidade industrial de FCC (RLAM). Neste caso, o objetivo foi obter
uma ferramenta que prediga as vazdes de saida dos produtos do processo.

Em ambos os casos, foram utilizados diferentes metodologias para modelar os
processos. Ferramentas da quimiometria, de redes neurais e a combinagio de ambas foram
aplicadas e seus resultados foram discutidos e comparados. A seguir sao apresentadas as

conclusGes especificas para as duas unidades de FCC modeladas.
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6.2 Conclusdes sobre os resultados obtidos para SIX

Neste trabalho foram realizadas as modelagens utilizando diferentes técnicas
lineares e ndo lineares de regressdo, tais como a regressdo dos componentes principais
(PCR), minimos guadrados parciais (PLS) e redes neurais artificiais (RNA). Também foi
utilizada a metodologia que combina as técnicas de PCA com RNA.

Antes das modelagens, foi feita uma analise exploratéria dos dados na busca de
possiveis varidveis que fossem altamente correlacionaveis e de amostras que tivessem
comportamento muito diferente das amostras restantes. O uso da andlise dos componentes
principais, atraveés dos graficos dos pesos, permitiu a visualizacio de duas amostras que sdo
altamente correlacionaveis (VCA e VvL) o que permitiu a utilizac@o de apenas uma delas.
No caso a escolhida para ser usada nas modelagens foi a varidvel VCA.

Através dos grificos dos escores, verificou-se que duas amostras estavam muito
distantes do conjunto dos dados e que seriam possiveis outliers. Através da estatistica T* de
Hotelling verificou-se que as amostras eram outliers e que ndo deveriam ser usadas no
modelo. A retirada desta amostras fez com que uma das varidveis também fosse removida
pois as variacOes observadas para estas amostras estavam associadas as duas Unicas
modificacfes feitas para a varidvel VvD. Nas demais amostras, VvD permaneceu constante
e por isso foi necessario remové-fa.

O uso da PCA como ferramenta de analise exploratoria foi muito importante para
este trabalho, pois esta ferramenta permite avaliar o conjunto de dados de uma forma global
sem a necessidade de avaliar cada varidvel ou amostra de forma separada.

Mesmo com os resultados da andlise exploratdria, procurou-se desenvolver em
paralelo a modelagem com todo o conjunto de dados (varidveis e amostras) para verificar a
importancia da estatistica multivariada em processos com muitas varidveis (independentes
e/ou dependentes) envolvidas. Desta forma, foram formados dois conjuntos: o conjunto 1
que possui 7 variaveis de entrada e 84 amostras; o conjunto 2 que possui 5 varidveis de
entrada e 82 amostras. As amostras usadas na etapa de validacdo foram as mesmas para os
dois conjuntos. Em todos os casos, os modelos empiricos para o conjunto 2 forneceram

resultados melhores que aqueles obtidos pelo conjunto 1.
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0Os modelos de regressdo linear deram os resultados com maiores valores de RMSE,
0 que mostra que, para 0 processo de craqueamento catalitico em questdo, as técnicas de
reducdo de dimensiopalidades ndo aproximam o sistema para um comportamento linear. O
PLS forneceu resultados um pouco melhores que 0 PCR.

Ja o uso de redes neurais com a técnica de validagio cruzada na modelagem global
dos dados forneceu resultados melhores se comparados aos obtidos pelo PCR e PLS, pois
trata-se de um processo altamente ndo-linear e as redes neurais produziram modelos
satisfatorios para os dois conjuntos considerados. O método LM fomeceu os menores
RMSE para a maioria das varidveis de saida em relagfo aos outros métodos também
estudados (BFGS e SCG) utilizando o conjunto 2.

Uma outra abordagem utilizada para melhorar a generalizac&o da rede foi usada que
¢ a regularizacio Bayesiana. Esta apresentou resultados um pouco melhores em relacfio as
redes que trabalharam com a técnica de validacdo cruzada. A melhoria mais significativa
foi para as variaveis: rendimento em GLP e rendimento em coque. J4 o modelo que utiliza
PLS com redes neurais nas suas relagdes internas nfo forneceu resultados melhores que os
da regularizac3o Bayesiana.

Na modelagem individual o conjunto 2 foi usado e diferentes modelos foram
aplicados. Em quase todas as varidveis de saida o modelo de redes neurais com o método
LM utilizando a regularizacio Bayesiana forneceu os methores resultados e o método que
utiliza os escores da técnica de analise dos componentes principais como entrada da rede
neural forneceu o methor resultado para variavel rendimento em coque. De um modo geral,
esta abordagem forneceu resultados melhores em relacdo aos resultados obtidos pela

modelagem global.

6.3 Conclusbes sobre os resultados obtidos para RLAM

Para a modelagem com os dados da unidade industrial foram utilizados os modelos
que deram melhores resultados para a planta piloto de FCC: Rede neural com método LM
usando duas diferentes técnicas de generalizacio (validagfio cruzada e regularizacdo
Bayesiana) e rede neural com os escores obtidos do conjunto de treinamento pela analise

dos componentes principais (PCA-RNA).
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Antes das modelagens foi feita a andlise exploratoria dos dados na busca de
possivels outliers e detecgio de variaveis correlacionaveis. Os resultados indicaram a
necessidade de remover 67 amostras do conjunio de dados e nf3o houve retirada de
nenhuma varidvel de entrada do processo.

Na modelagem global da unidade industrial (U-39 da RLAM) o modelo PCA-RNA
forneceu os melhores resultados para a maioria das varidveis de saida. Neste caso, a PCA
reduziu a dimensionalidade na entrada da rede fazendo com que a complexidade do modelo
fosse reduzida também. Bons resultados foram obtidos para as vazdes de gasolina, GLP,
LCO, gas combustivel e gas acido. Resultados nfo satisfatérios foram obtidos para as
vazdes de propeno, propano e dleo decantado.

J4 para a modelagem individual cada modelo aplicado teve resultados bons para
algumas varidveis e ruins para outras. O modelo RNA-RB (regularizacdo) teve melhores
resultados para as vazdes de gas acido (VGA) e dleo decantado (VOD), o modelo RNA-VC
(validac@o cruzada) teve melhores resultados para as vazdes de gas combustivel (VGC) e
gasolina (VGAS) e o modelo PCA-RNA teve melhores resultados para as vazdes de GLP
(VGLP), 1.CO (VLCO), propano (VPA) e propeno (VPE). Os modelos individuais
trouxeram melhoria na predi¢do das varidveis de saida, porém as varidveis vazdo de

propano (VPA) e vazio de propeno (VPE) ainda tiveram predi¢cGes abaixo do esperado.
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SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A seguir, sdo dadas algumas sugestdes para dar continuidade ao trabalho aqui

desenvolvido:

i-

Realizacdo de novos testes na planta piloto de FCC incorporando vanidveis que nfio
foram incluidas neste trabalho porque permaneceram constantes. Dessa forma, o
modelo de redes neurais poderé ser novamente usado para treinamento e validagio

de um conjunto de dados mais representativo do processo.

Os resultados obtidos para a planta piloto de FCC da SIX podem ser modelados
usando a técnica PCA-RNA com regularizacdo Bayesiana. Os resultados
apresentados na Se¢@o 5.2.3 referem-se ao modelo PCA-RNA com validacdo

cruzada. Isto pode trazer melhorias ao modelo individual.

Para unidade industrial de FCC (RLAM U-39) é sugerido modelar com outras
ferramentas as vartdveis VPA e VPE para se ter resultados mais satisfatorios, como
por exemplo o PLS com redes neurais que nfo foi usado nesta parte do estudo.
Pode-se ainda fazer novos treinamentos com os modelos aqui aplicados
modificando outros fatores tais como: acrescentar mais neurdnios na camada oculta,

adi¢io de mais uma camada oculta, etc.

De posse dos modelos que representem bem todas as varidveis do processo, a
proxima etapa € a otimizagio do mesmo. NASCIMENTO et al. (2000)
desenvolveram um modelo baseado em redes neurais artificiais para o processo
industrial de polimeriza¢do do nylon. Com o modelo pronto, foi utilizado um

otimizador na busca de condicGes operacionais que fossem capaz de aumentar a
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produgdo do polimero. Segundo os autores esta abordagem é confidvel, evita
problemas numéricos tipicos de otimizagdo convencional e ndo consome muito

tempo computacional.
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APENDICE A

RESULTADOS DA MODELAGEM INDIVIDUAL FEITA PARA OS DADOS DA
RLAM

A seguir sdo mostradas as tabelas contendo os valores de RMSE nas etapas de

treinamento e validacdo para cada método estudado na Secdo 5.4.

Tabela A.1: RMSE de treinamento, validag#o e teste para as varidveis de saida: VGC, VGA,

VPE e VPA. Método LM com validacfo cruzada.

RMSE
VGC VGA VPE VPA

Treino Valid Teste Treino Valid Teste Treino Valid Teste Treino Valid Teste
i 04212  (,3824 0,3945 06157 0,5859 0,6014 0,7539 (,8324 08108 0,59%0 0,6273 0,6072
2 0,3394  0,3427 03744 04562 0,5230 0,5604 06279 0,8219 08288 10,7182 10,6352 0,6963
3 02618 0,2761 0,3009 04330 05064 0,5335 0,5776 0,7575 0,7839 0,5092 0,6033 0,6559
4 03111 0,3145 0,3283 04059 04903 05586 0,7236 0,7965 08015 10,6491 0,6382 0,6349
5 0,2901 03045 (,3599 04809 0,5022 0,5903 0,7111 07426 (.8186G 0,5740 0,6575 0.6401
6 0,1781 02910 04779 03942 0,5068 0,5261 03778 00,7945 00,7428 (5096 06352 0,6120
7 0,1953  0,2636 03124 04234 04905 0,5140 05399 07722 0.7745 05527 (,6481 0,6082
8 0,1943 02776 03652 03072 04871 00,5838 0.4627 07882 0.838% 05146 06286 0.,5835
9 0,1841 02780 0,2893 0.388¢ (04956 05173 0,5961 0,7847 0,748% 0.5326 06135 0,6090
10 01679 02799 02579 03715 05006 0,5575 04849 (,8071 0.7624 0.,5136 06319 0,6388
11 0,2293  (,2944 03097 04262 05013 0,5709 0.4998 07910 08783 40,3752 0,6524 0.7823
12 03596 0,2987 03209 03294 04932 0,5383 04314 0.7876 07124 0.5421 0,6196 0.6245
13 0,1857 (,2902 02784 03460 (4834 05696 0,5582 0,7761 0,7556 0.4620 0,6573 06229
M 01277 02987 03671 00,3739 04783 0,6195 04469 §.7927 0.8020 0,4491 00,6502 0,6334
13 02616 03233 04391 03888 04870 05430 03346 07729 08046 03595 06502 0,7878
16  0.1518 0,2505 02446 03054 04706 0,5781 04038 0,7908 07867 04217 00,6550 0,6957
17 0,1604 03059 02708 02693 04726 06,5934 04093 07601 0,7997 0,5024 0,6489 0.6706
18 02277 02565 02924 04337 05122 0,5762 04573 00,7823 0,7990 04971 0,6179 0,6555
19 01584 0,289 02777 03839 0,5049 06053 0,5344 00,7871 0.6488 05417 0.,6577 06529
20 01594 03348 03682 03697 04943 05019 0,5232 07941 07403 04130 06521 0.7974
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Tabela A.2: RMSE de treinamento, validac3o e teste para as variaveis de saida: VGLP,
VGAS, VL.CO e VOD. Método LM com validacio cruzada.

RMSE
VGLP VGAS VLCO VOD
Treino Valid Teste Treino Valid Teste Treinoe Valid Teste Treino Valid Teste
1 04973  0,5083 05651 06,6071 05139 06074 0.6081 06380 05983 06794 0.6332 0,6760
2 0,4076 04607 05412 00,3715 0.4000 03960 05201 0,5739 05922 05394 0,5814 06472
3 03538 04799 05200 0,3220 03620 04271 04579 (,5519 06070 05235 05464 0,6650
4 03367 (4311 04470 06,2884 03309 04352 0,4732 05031 06550 05317 0.5348 0,6009
5 02784 04126 04339 0,2411 03417 04710 0,4065 0,5363 05980 04040 05140 0,6447
6 0.3665 04708 04896 03190 0,3717 04070 0,4431 0,5396 00,5607 05108 0.5096 (.,6434
7 0,3524 04509 05368 0,2986 03418 03972 (,3922 0,5142 06216 03381 05060 06209
8 02325 0,4547 05086 02400 03492 04221 0.4327 05117 05976 03924 04821 06301
9 0,3367 04567 04973 0,2687 03264 03876 00,3839 0,4912 05780 0.2515 05500 0.7506
10 0,2616 0,4541 00,5344 0,2901 0,3231 0,3694 04472 00,5370 0,6034 0,3329 0.,5065 0,6327
11 03379 04338 04675 02197 0,3260 0,3557 04095 0,5101 0,5434 0,2891 0,5151 0,6583
12 0,3716 90,4851 04769 00,2093 0,3695 04890 04130 0,5359 0,5518 00,2947 04961 0.6605
13 02430 04533 0,4075 0,1738 0,3453 0,3970 0,3488 0,5552 0,5944 03961 04794 0,6184
14 03051 04720 0,5362 0,1854 03070 03797 04353 0,3374 00,5521 04036 04912 05762
i5 0,3619 04770 0,5208 0,1545 03425 0,3780 03841 0,5450 05375 04264 00,5096 ©.5980
16 (0,2428 0,4949 04859 0.1671 03327 03692 00,3559 0,5387 (,3624 00,2831 00,5189 00,5454
17 0,2887 0,4644 05236 0,2582 00,3300 0,3519 04713 05423 0,5448 10,3259 0,4955 0.,6321
i8 04369 04715 04991 02257 03310 0,3643 04733 05648 0,5806 0,1984 04849 06711
19 0.1683 0.4769 04820 02225 03166 04553 04594 05491 00,5896 0,1988 04912 0.6033
20 0,2165 04941 05150 02457 03363 03854 03357 03170 06393 00,2992 00,5150 06183
Tabela A.3: RMSE de treinamento, validacfio e teste para as varidveis de saida: VGC, VGA,
VPE e VPA. Método LM com regularizacio Bayesiana.
RMSE
VGO VGA VPE VPA
Treino  Valid  Teste Treino  Valid Teste Treino Valid Teste Treino Valid Teste
1 04297 03909 03983 06285 06008 0,6040 0,7300 0,8662 0,7720 0,5955 0,6363 0,6018
2 0,3439 0,3281 0,3824 04662 05006 0,5561 0,6224 00,8414 0,7565 00,5912 0,6176 0,6126
3 03110 03485 0,3238 04446 04922 0,5260 0,5567 0,8075 06911 05860 0,6298 0.,6144
4 0.2417 6,3161 0,3196 0.3865 04698 0,5626 00,5096 0,8089 07110 05886 0,6304 0.,6125
5 0,2262  0,3164 0,2946 0,3344 0,4817 0.5509 04426 0,7748 00,8057 10,5875 0,6298% 0,6147
6 0,1654 ©0,3125 0,2985 06,3586 04689 05424 04167 00,7654 00,7829 (.5869 0,6280 00,6169
7 0,147 03308 0,2943 0,3369 04657 05470 04098 07644 00,7806 0,5830 0,6282 00,6176
8 0,2359 03262 03064 0,3428 04690 05341 04162 07659 (,7800 0.,5848 0.6284 0.6162
9 01787 0,3104 0,2821 03138 04708 0,53566 04138 07647 0,7946 00,5832 0.6290 06162
10 0,1965 ©£,3093 02824 00,3115 04667 05523 0,376% 0,7790 0,7921 0.,3849 0.6282 0,6179
11 0,1810 00,3020 02865 03280 0,4696 (,56358 0,4085 07689 00,7845 0,5804 0.6296 0.6167
12 0,1512 03243 02796 (,3143 04754 05617 04547 0,7775 00,7622 05908 0.6310 0.6148
13 0,1405 0,3304 03092 03127 04732 03745 03642 0,7830 08165 0,5726 06156 0,6138
14 0,1493 06,3329 0,2912 0,305 04712 0,5588 0,3873 0.7889 0,7574 0.3829 10,6305 0.6171
15 (0,1488 ©.2970 02899 03456 04745 0,5727 04452 08007 00,7343 0,5807 0,6282 (1,6184
16 0,1282 10,3029 02954 03271 04704 0,5650 04903 0.8110 0,7254 (5755 0,6326 {.6186
17 02173 03158 02726 03201 04783 0,5677 04524 0,7897 07571 0,5699 0(.6316 (,6162
18 0,1283 03184 03127 03209 04743 0,5739 00,5053 0.8157 00,7000 0,5731 06347 (,6153
19 0,1416 03098 03005 03412 04745 0,5528 00,5005 08097 0,7191 0,3753 06284 0,6197
20 01813 3103 02778 03262 04676 05700 (,4263 0.7820 0,7689 0,5798 0,6280 {1,6186
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Tabela A.4: RMSE de treinamento, validacfo e teste para as varidveis de saida: VGLP,
VGAS, VLCO e VOD. Método LM com regularizagiio Bayesiana.

RMSFE
VGLP VGAS VLCO vOD
Treine Valid Teste Treino Valid Teste Treino Valid Teste Treino  Valid Teste
1 04874 00,5523 0,3674 0,5784 0,5245 00,5715 0,6422 06485 0,6090 0,6709 06462 06860
2 03993  0,4890 04977 04175 00,3746 05204 (3176 05688 06174 00,5591 0,5819 0.6474
3 03587 04667 05102 02922 (,3413 0,3551 04574 00,5702 0,5749 04610 0,5873 0,6517
4 3174 0,4368 04751 03072 0,3480 03548 03920 00,5365 0.6050 04387 0,5701 0,6403
3 0,2806 (04686 04924 (0,2324 00,3425 0,3632 0,3768 0.,5420 0,5941 03725 (,5489 0,6211
6 0,3141 00,4639 04793 09,2784 03350 03584 0,3760 0,5437 03956 0.2868 (,5077 0,5845
7 0,2474 0,468 05071 0,2297 90,3278 03818 0,3730 0,5394 0,5929 (03383 0,5225 06146
8 0,3017 (,4584 0,4927 0,2342 03418 04263 03108 0,5435 05906 02851 10,5346 0,5975
g 03631 04632 04783 02833 03268 04084 03662 05513 0,35971 00,2499 0,5208 0,6373
10 0,2562 00,4687 04901 01974 03294 03939 (,3743 0,553%8 0,5882 00,3704 0,5412 05992
11 02461 04774 04915 0,2993 0,3287 04028 03114 05330 06277 02677 00,5210 06611
12 0,3643 (4619 043580 02979 03225 04250 04106 0,5622 06098 0,2402 04933 06118
i3 0,3269 0.4687 04698 00,2027 40,3286 0,3990 04208 05625 05935 02062 05154 06799
14 03999 (4591 04704 02409 03101 04094 04417 00,5639 0,6045 03240 00,5353 0,6261
15 03062 04590 04844 00,2118 0,3351 04318 0,4349 00,5637 06095 03096 0,5181 0,6148
16 03340 04714 00,4629 02767 03294 04228 04425 00,5569 00,6016 03092 00,5347 0,6010
17 03256 04802 0,5047 02060 03271 04015 04493 0,5580 05995 03301 0,5433 0,6593
18 03597 04763 04616 0,1872 00,3183 03893 (04454 00,5593 00,6041 02937 0,5220 0.6505
19 03383 0,4495 04476 02328 03357 03797 04666 (,5583 0,5829 0,3135 0,5335 0,5833
20 04,3303 0.4680 04661 02308 03272 04104 04081 0,5600 05895 02975 05132 0,6260
Tabela A.5: RMSE de treinamento, validagdo e teste para as variaveis de saida: VGC, VGA,
VPE e VPA. Método PCA-RNA.
RMSE
vGC VGA VPE VPA
Treino Valid Teste Treino Valid Teste Treino Valid Teste Treino Valid Teste
1 (5344 04597 0.6057 0,6578 0,6582 07115 0,7283 0,7921 0.6675 06158 00,5582 0,5113
2 03999 04025 05975 05552 06177 06394 06483 0,7460 06625 04966 05539 0,5157
3 0.3108 0,3797 05728 04843 0.6054 06609 05842 0,7129 06343 00,3022 0,5754 04969
4 02731 3178 0,5275 04326 0,5704 03988 0,3759 00,7016 0.6043 03088 06,5744 04925
5 02641 03110 0,5067 04428 0,5722 06000 0,5693 00,7033 0,6208 0,5040 0,5734 0,4889
6 02210 0,3075 04937 03405 03411 06145 05837 00,7057 06159 0,5113 0,3687 04718
7 0,2369 00,3104 04814 0,3885 40,5647 0,3930 0,5764 0,7085 0,6524 04967 0,3732 04602
8 02273 (0.2841 035160 03146 05096 06150 0,5871 0.7107 0.6363 05068 0,5066 00,4623
9 0,2476¢ (,3087 04669 03313 0,5497 0,5669 0,3339 0,7069 (6123 0,5238 0,35685 04732
1 02339  (,2891 04601 034235 0,5466 0,5800 0,5835 0,7082 0,6502 0,4987 10,5678 04816
il 02360 00,3007 04546 03643 0,5450 06116 03663 07111 00,6488 0,5147 05584 04644
12 0.2346 00,3069 00,5074 0,3032 0,5357 05956 03800 0,7127 06330 0.5230 0,3609 04643
13 0.2648 00,3001 (,5232 0,3801 0,35755 00,6161 0,5449 07054 06032 05121 0,5526 0,4649
14 0.1872 02840 04536 03266 (5460 05791 06165 00,7205 06185 035178 0,5602 04642
13 0,1840 0,2954 04693 03245 05526 0,6233 0,5791 00,7101 06444 00,5079 0,5596 043519
16 0,1566 (,2980 04819 04458 0,5733 05907 0,5622 00,7100 0,6353 05227 (0,5590 04641
17 02419 (2982 035064 023922 0,3670 03699 00,6085 (7213 0,6351 0,5145 0.5621 04575
18 0.2634 0,3006 05108 04600 0,5804 06064 05793 07163 06371 05122 0,5612 04566
19 02216 03125 0,5070 030935  0,5488 0.6327 00,5854 077095 06465 05158 (,5543 04644
20 02528 0,3004 0,5240 03685 0,5634 0,5761 0,5724 07082 06356 05099 (.5595 (,4363




Tabela A.6: RMSE de treinamento, validagdo e teste para as

VGAS, VLCO e VOD. Método PCA-RNA.

variaveis de saida: VGLP,

RMSE
VGLP VGAS VLCO VOD

Treino  Valid Teste Treino Valid Teste Treino Valid Teste Treino Valid Teste
1 0.5792  0,3302 0,5261 0,6342 05080 0.7425 06421 06356 05534 0,7943 0,6972 09391
2 05161 04369 04661 0,4876 0.3889 0.5569 05740 05463 05236 0.6009 0,5939 0,6541
3 04107 04292 04263 03519 03861 04846 04565 0,5723 0,5502 0,5122  0,6094 06930
4 03940 04266 04007 00,3063  0,3330 04584 04370 0,5441 03507 0,5108 10,5832 0.6718
5 03236  0,37%4 0,3930 00,3033 03311 04490 03897 05046 0,5649 0,488} 0,5796 0,7273
6 03533 0,3866 0,3687 0,2921 0.3293 04462 (0,4220 0.5355 05409 04018 05631 0.,7026
7 03976 04311 04117 00,2842 03275 0.4380 03826 0,5396 0,5880 0,4025 (.,3782 0,6533
8 03461 04223 0,393 0.2823 00,3415 04496 0,3808 00,5411 05895 10,3531 0.5368 0.,6445
9 03912 0,4202 00,4325 0,2528 00,3262 0.4336 03694 00,5270 0,3413 0,3122 0.,5673 0,6487
10 03057 04050 04001 06,2864 0,3438 04656 (,3791 0.5401 05881 10,3126 0,5598 0.6435
i1 03328 03703 04411 00,2671 0,3221 00,4134 03880 0,5244 0,5287 02915 0,5218 0.6399
12 0,3007 03969 04232 0,2328 0,3281 00,4321 0,3730 0,5299 0,5573 0,3293 0,5623 0.6518
13 0,3769 03685 04025 10,3263 03479 04375 03978 0,5368 0,5357 02808 05161 06658
14 02542 00,3904 0,3706 02231 03363 04280 036706 00,5288 0,5497 03404 05651 0.6543
15 03733 0,3687 04028 02361 03497 04462 04560 0,5500 05346 0,3493  0,5008 0,7302
16 03236 03925 04250 90,2165 03307 03913 03969 0,5312 05402 0,3298 0,5619 0,6537
17 0,3007  0,3939 90,3760 0,2695 03442 (4674 03934 05302 05382 00,3088 00,5512 0,6534
18 0,3486 03726 04164 00,2884 03281 0,4529 03677 05134 05266 03058 0,5651 0.6673
19 02697 03824 0,4052 03163 03631 04839 04274 0,5142 (5252 0,3413 0,5476 0,6853
20 03836 04175 04266 01661 03460 04289 04538 0,5576 035228 03145 0,3765 0,6448
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