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RESUMO

Com o rapido avango tecnolodgico, surgiu a chamada quarta revolugdo industrial, também
conhecida como Industria 4.0. Esta explora sistemas digitais e fisicos, fazendo uso de
tecnologias como a inteligéncia artificial estatistica. Com a implementacdo dessas tecnologias,
¢ possivel melhorar a produtividade e reduzir os riscos operacionais. Nos processos quimicos,
por motivos econdmicos ¢ de qualidade, sdo atribuidos diversos sensores para observar e
identificar certas variaveis de processo. Os sensores virtuais (Soft Sensor) surgem como
alternativa as dificuldades atreladas aos sensores tradicionais. As falhas presentes nos processos
industriais geram incerteza e instabilidade na seguranca do processo e, como forma de contornar
i1sso, pode-se fazer uso de ferramentas computacionais aplicadas com esse proposito. No
contexto da industria 4.0, a aprendizagem de maquina (Machine Learning) torna possivel a
constru¢do de sensores virtuais e detectores automaticos de falhas, de modo que ¢ possivel
identificar falhas de forma precoce e inferir uma variavel de dificil medi¢dao. Este trabalho
utiliza as técnicas de Rede Neural Artificial (Artificial Neural Network) e de Florestas
Aleatorias (Random Forest), aplicadas para um processo reativo complexo em um CSTR, por
meio de rotinas computacionais em Python. Os conjuntos de dados utilizados, foram resultados
da modelagem matematica do sistema. Com o trabalho observou-se que um menor tempo
amostral, beneficia as métricas de desempenho das técnicas aplicadas. Para a abordagem
estabelecida, a Rede Neural Artificial desempenhou melhor resultado, na constru¢do dos
sensores virtuais. Ja para a deteccao e diagndstico de falhas, as Florestas Aleatorias obtiveram
melhores resultados. Por fim, pdde-se concluir que as ferramentas estudadas, sdo robustas e
aplicaveis em sistemas reativos complexos, também sdo essenciais na formacao do engenheiro

quimico, no contexto da industria 4.0.

Palavras-Chave: Soft Sensor; Machine Learning; Industria 4.0; Reagdes Complexas.



ABSTRACT

As a result of the fast technological progress, the fourth industrial revolution came about, also
known as Industry 4.0. It explores digital and physical systems with the combination of different
technologies such as artificial intelligence and statistics. With the implementation of these
technologies, it’s possible to improve productivity and reduce operational risks. In the chemical
process, for economical and quality reasons, sensors are attributed to observe and identify
process variables. Soft sensors are seen as an alternative option to the problems related to
traditional sensors. The complexity of the industrial process generates uncertainty and
instability in the accuracy of the process and with the aim of reducing this problem, the use and
applicability of these computational tools are essential. In the Industry 4.0 context, machine
learning makes possible the construction of soft sensors and automatic fault detectors. Due to
them, it’s achievable to identify the faults previously and measure difficult variables. This work
makes the use of Artificial Neural Network and Random Forest applied in a CSTR complex
reactive process through the computational tool Python. The database used was the result of
math system modelling. The results showed good performance metrics of the technics applied
with a shorter sample period. Better results were obtained, for the approach established, with
the Artificial Neural Network in the construction of the soft sensors. For detection and faults
analysis, Random Forest generated greater results. In conclusion, the tools studied are robust
and applicable in complex reactive systems and they are also essential to chemical engineers

who are progressively involved in the Industry 4.0 context.

Keywords: Soft Sensor; Machine Learning; Industry 4.0; Complex Reactions.
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1 INTRODUCAO

As industrias tém passado por inimeros melhoramentos na cadeia produtiva, ao longo
dos anos desde sua concep¢do. Com as revolugdes industriais sofridas nas ultimas décadas, os
processos quimicos estdo saindo de sistemas com pouca ou nenhuma automagao para processos
cada vez mais automaticos e inteligentes; sendo capazes de controlar, otimizar e até mesmo
prever comportamentos € problemas futuros ligados a operacao do processo. Esse conceito de
integracao industrial com o mundo digital ¢ fruto da chamada Industria 4.0, ou quarta revolucao
industrial (THIENEN et al., 2016).

O grande volume de dados proveniente de processos industriais tem corroborado por
uma necessidade cada vez maior de processamento e analise dos dados para melhoramento
operacional. Os métodos estatisticos tradicionais por vezes sdo limitados quando se trabalha
com um numero de elevado de dados, principalmente quando resultam em problemas de
comportamentos ndo lineares. Sendo assim, nas ultimas décadas propde-se o emprego de
técnicas de aprendizagem de maquina, que ¢ uma subarea da inteligéncia artificial capaz de
resolver problemas complexos de forma computacional (ALLENDE-CID, 2019).

Se tratando de processos quimicos, principalmente os processos de operagdo complexa
e delicada, surge a necessidade do controle e de tomada de decisdes de forma répida e precisa.
Para que o operador conhega o processo sao empregados inumeros dispositivos de sensores.
Por conta da construgdo desses equipamentos sensores ¢ por possuir limitagcdes técnicas de
aplica¢do, ou até mesmo por conta do custo relativo a operacdo, muitas das variaveis de
processo ndo sdo medidas, ou sdo medidas com erros altos o suficiente para que ndo seja viavel
sua utilizagdo. A depender do tipo da variavel, a dificuldade de medigao ¢ elevada de tal forma
que torna impraticavel sua medicao (LOTUFO; GARCIA, 2008).

A seguranga operacional ¢ de extrema importancia em um processo industrial, pois além
do fator econdmico agregado, ainda existe a possibilidade de acidentes fatais, que sdo perdas
irreparaveis. Por isso ¢ imprescindivel para a seguranga do processo identificar e resolver
possiveis erros ligados ao processo, que de forma direta ou indireta podem afetar a qualidade e
a seguranga do processo industrial (CACCAVALE et al., 2009). Alguns acidentes podem ser
evitados caso sejam constatados indicios do surgimento do problema. Por esse motivo muitas
empresas usam do conhecimento técnico dos operadores para que, com base na experiéncia
profissional, sejam capazes de identificar o problema e fazer a manuten¢do antes do

equipamento apresentar falhas.
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Com a crescente demanda por uma producdo otimizada, também cresce a utilizagdo de
técnicas de aprendizagem de maquina para resolu¢ao de problemas industriais no campo de
dados. Tem-se o caso dos sensores virtuais, que sdo sensores que operam de modo digital e que
sdo capazes de inferir varidveis de processos; fazendo isso de forma répida, eficaz e barata.
Também existe o emprego da aprendizagem de maquina no desenvolvimento de detectores de
falhas, que também sdo capazes de diagnosticar a falha rapidamente mantendo a economia e a
seguranca do processo (CACCAVALE et al., 2009; LOTUFO; GARCIA, 2008).

Na implementacao dos algoritmos de aprendizagem de maquina varias linguagens de
programacao podem ser utilizadas, porém o Python possui destaque por ser gratuito e ser uma
das linguagens que mais crescem na atualidade. Além disso, sua robustez e grande acervo de
bibliotecas sdo capazes de auxiliar o desenvolvedor a resolver e aplicar técnicas complexas,
entdo muitas empresas o estdo adotando como ferramenta operacional (CARBONNELLE,
2022; CAVALCANTE, 2018; PIATETSKY, 2019).

O engenheiro quimico deve estar preparado para trabalhar com o conceito das industrias
4.0 cada vez mais presente em sua area de atuagdo. Conhecimentos fundamentais como balango
de material e de energia sao uma ferramenta poderosa nesse novo segmento tecnologico, pois
a partir de modelagens matematicas do processo € possivel estudar comportamentos e fornecer
dados para a aprendizagem de maquina; tornando-se um conjunto de ferramentas completo.

Com base nisso, este trabalho busca unir o conceito da indistria 4.0 com a engenharia
quimica, utilizando-se da aprendizagem de maquina aplicada para o desenvolvimento de
sensores virtuais e para detectores e classificadores automaticos de falhas para um sistema

reativo complexo, utilizando a robustez e a versatilidade do Python.
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2 OBJETIVOS

2.1 Geral

Elaborar modelos computacionais na linguagem Python, destinados para modelagem de
um sistema reacional complexo para o desenvolvimento de sensores virtuais e para detecg¢do e

diagnéstico de falhas com o uso de técnicas de aprendizagem de méquina.

2.2 Especificos

» Estudar, desenvolver e implementar um modelo fenomenologico baseado no balago
de massa e de energia, que represente um sistema reativo complexo, utilizando um
reator do tipo CSTR.

= Estudar e aplicar metodologias para desenvolvimento de sensores virtuais, utilizando
Rede Neural Artificial e Florestas Aleatdrias, implementadas em Python.

= Estudar e aplicar metodologias de deteccao e diagndstico de falhas utilizando Rede
Neural Artificial e Florestas Aleatorias, implementadas em Python.

* Analisar os resultados obtidos confrontando as diferentes técnicas empregadas, assim
como seus parametros utilizados.

= Adquirir conhecimento sobre as técnicas e metodologias empregadas.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para a execugdo deste trabalho ¢ necessario o conhecimento prévio de alguns topicos.
Dessa forma serdo abordados: a industria 4.0; técnicas de aprendizagem de maquina, com
énfase na Rede Neural Artificial e nas Florestas Aleatérias; a linguagem Python, que servira
como plataforma para o desenvolvimento dos sensores virtuais e dos detectores automaticos de
falhas, que também serdo abordados. Por fim, serd apresentado o sistema reacional complexo

que sera utilizado para o estudo de caso.

3.1 Industria 4.0

Com a evolugdo dos computadores em dispositivos inteligentes, a computagdo
onipresente estd se tornando realidade; resultando na convergéncia entre o mundo fisico e o
virtual (KEGERMANN; WAHLSTER; HELBIG, 2013). Essa unido ocorre através do
estabelecimento de registros digitais que capturam informacdes do mundo fisico para criar um
mundo digital para entdo analisar e visualizar através de maquinas que estdo interconectadas.
A partir disso, esses registros geram e aplicam algoritmos de automagdo para traduzir as
decisdes e acdes tomadas, interligando assim o mundo fisico e o digital (THIENEN et al., 2016).
A soma de todos esses fatores também ¢ sentida pelas industrias; sendo assim esta evolugdo
tecnoldgica ¢ descrita como o quarto estadgio da industrializacdo, ou industria 4.0
(KEGERMANN; WAHLSTER; HELBIG, 2013).

A industria 4.0 traz consigo uma série de potenciais; como a flexibilidade, a tomada de
decisdo de forma otimizada, a produtividade e a eficiéncia de recursos. Por meio dela também
sera possivel fazer com que as maquinas se adaptem aos humanos e€ ndo o contrario
(KEGERMANN; WAHLSTER; HELBIG, 2013). No contexto da industria quimica, a industria
4.0 possibilita a melhoria da produtividade, redug¢do de riscos e adicdo de receitas. Essas
transformagdes na industria ocorrem por meio da chamada fabricagao inteligente, planejamento
da cadeia de suprimentos, pesquisa ¢ desenvolvimento e produtos e servicos inteligentes
(THIENEN et al., 2016).

A industria 4.0 possui nove pilares, dentre eles a Big Data and Analytics, que
compreende de forma ampla a analise de dados; englobando assim a aprendizagem de maquina

que ¢ o eixo central desse trabalho (VAIDYA; AMBAD; BHOSLE, 2018).
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3.2 Aprendizagem de Maquina

A aprendizagem de méaquina € uma subarea da Inteligéncia Artificial também conhecida
pelo termo em inglés Machine Learning, e refere-se a um algoritmo computacional que ¢ capaz
de executar uma determinada tarefa sem que necessariamente seja programada uma rotina
computacional para produzir os resultados especificos. Para isso, esses algoritmos sdo
automaticamente ajustados por meio de repeti¢des até que se adaptem e se adequem da melhor
forma para realizar a tarefa especificada. Para que ocorra esse auto ajuste existe a etapa de
aprendizagem, que ¢ conhecida como etapa de treinamento (ALLENDE-CID, 2019; EL-
NAQA; MURPHY, 2015).

A etapa de treinamento ¢ fundamental no algoritmo de aprendizagem de maquina e pode
ter algumas classificagdes de acordo com a metodologia empregada. Dentre as diversas técnicas
utilizadas pode-se citar o aprendizado supervisionado e o aprendizado ndo supervisionado. No
aprendizado supervisionado, além dos dados de entrada, é fornecido as saidas correlacionadas
por um supervisor externo também referido como professor (BRAGA; LUDERMIR;
CARVALHO, 2000). Os algoritmos de aprendizado supervisionado sdo ainda classificados
como algoritmos de classificacdo ou de regressao (ALLOGHANI et al., 2020). A Figura 1

esquematiza a metodologia do aprendizado supervisionado.

Figura 1 — Esquema do aprendizado supervisionado.

Professor

; ——Entrada— A0
(Supervisor) Maquina [<¢—

Saida Calculada
Erro

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

J& os algoritmos de aprendizado ndo supervisionado precisam apenas do conjunto de
entrada, reconhecendo os padrdes presentes nesse grupo; ou seja, ndo possuem Ssupervisor
externo. Eles sdo adequados para técnicas de agrupamento com base em padrdes aparentes no

conjunto de dados (ALLOGHANI et al., 2020; BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2000).
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Dentre as variadas técnicas de aprendizagem de maquina pode-se citar a Rede Neural
Artificial e as Florestas Aleatorias. No contexto da industria 4.0, tanto a Rede Neural Artificial
quanto as Florestas Aleatorias podem ser aplicadas no desenvolvimento de sensores virtuais;
como apresentado nos trabalhos de Gonzaga et al. (2009), que usou a Rede Neural Artificial
para inferéncia da viscosidade do polimero de PET ; e Guedes (2020), que por sua vez utiliza
Rede Neural Artificial e Florestas Aleatorias para predicdo do teor de ferro presente no
concentrado de minério de ferro resultante do processo de flotacdo. Também € possivel o
desenvolvimento de detectores de falhas, como presente no trabalho de Granzotto (2020) , que
dentre as técnicas aplicadas utiliza Rede Neural Artificial; e no trabalho de Oliveira (2018), que
faz uma aplicagdo robusta detalhada em varios processos da industria quimica. Ja nos trabalhos
de Yang, Di e Han (2008), e Noshad et al. (2019) podem ser vistas aplicagdes de Florestas
Aleatorias na deteccao de falhas. No trabalho de Han et al. (2017) os autores comparam Rede
Neural Artificial, support vector machine e Florestas Aleatorias na detecgdo de falhas buscando

analisar o desempenho delas.

3.2.1 Rede Neural Artificial

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) possuem alguns aspectos e caracteristicas bem
particulares. Para Haykin (2001), as RNAs podem ser definidas como um processador
constituido de unidades de processamento simples paralelamente distribuidos; sendo cada
célula computacional utilizada nas RNAs denominadas de “neuronios”.

As RNAs sdao semelhantes ao cérebro humano, adquirindo conhecimento através de um
processo de aprendizagem no qual pesos sindpticos sdo utilizados para armazenar
conhecimento. Sua semelhanga com o cérebro ndo € mera coincidéncia, pois foi a partir de
observagoes bioldgicas que ocorreu a inspiragao para o desenvolvimento das RNAs. Dentre os
beneficios das RNAs estd sua capacidade de generalizagdo, ou seja, a rede neural é capaz de
produzir saidas que se adequam as entradas que ndo estavam presentes no treinamento. Por
esses e outros motivos as RNAs sdo muito atrativas para solucionar problemas complexos.
(BRAGA; LUDERMIR; CARVALHO, 2000; HAYKIN, 2001).

No escopo da biologia, os neuronios sao divididos em trés se¢des: o corpo da célula, os
dendpritos e o axonio (Figura 2). Suas fungdes sdo unicas, porém complementares. Os dendritos
recebem as informagdes na forma de impulsos nervosos, vindos de outros neurdnios. As

informacgdes sao conduzidas até o corpo celular, onde ¢ processada, € novos impulsos sao
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gerados. Os novos impulsos sdo transmitidos a novos neuronios através dos axonios e o ciclo
se repete. O ponto de contato entre o axonio de um neuroénio com o dendrito de outro neurénio
¢ chamado de sinapse. Logo, ¢ por meio de sinapses que existe a unido dos nodos de forma
funcional, formando as chamadas redes neurais. As sinapses sdo responsaveis por transmitir ou
ndo novos impulsos nos nodos da rede neural. Como o comportamento das sinapses ¢ variavel
os neurdnios sao adaptaveis. Dessa forma, os sinais pré-sindpticos sdo passados para o corpo
do neurdnio pods-sinapticos, essa decisdo ocorre com base na intensidade dos impulsos
recebidos e, se suficientemente alto, ¢ transmitido um novo impulso (BRAGA; LUDERMIR;

CARVALHO, 2000).

Figura 2 — Esquema de um neurdnio biologico.

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Semelhante ao neurdnio bioldgico, temos o neurdnio artificial (Figura 3); que ¢ a
unidade de processamento para operacao de uma rede RNA. Ele também ¢ constituido por trés
elementos basicos: um conjunto de sinapses, um somador € uma fung¢ao de ativagao (HAYKIN,

2001).

Figura 3 — Esquema de um neurdnio artificial.
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001).
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O conjunto de sinapses conta com peso proprio, sendo caracterizado por um sinal x; na
entrada da sinapse j, que € conectada ao neurdnio k € € multiplicado pelo peso sinaptico wy;.
(HAYKIN, 2001).

A juncdo aditiva, também chamado de somador, tem a funcdo de somar os sinais de
entrada de forma ponderada com base nas sinapses do neurdnio; sua saida u;, ¢ a saida do
combinador linear (HAYKIN, 2001).

A funcdo de ativacdo ¢ responsavel por restringir a amplitude da saida de um neuronio.
Por esse motivo ¢ chamada de funcgdo restritiva. Também existe o termo bias, que ¢ aplicado
externamente. Na pratica esse termo € responsavel por aumentar ou diminuir a entrada liquida
da fun¢ao de ativagdo. Dessa forma o uso do bias b, tem efeito de aplicar uma transformagao
afim a saida u;. Temos entdo o conceito de campo local induzido ou potencial de ativagao vy
(HAYKIN, 2001).

Observando a Figura 3, matematicamente pode-se escrever o neurdonio da seguinte

forma:

Uk = Z WiejXj (1)
j=1

Vi = Uy + bk (2)

Vi = (V) (3)

A fungdo de ativagdo, como ja apresentada, define a saida do neur6nio em termos do
campo local induzindo v, (HAYKIN, 2001). Dentre as fung¢des de ativagdes, podemos citar as
mais comuns, que sdo apresentadas no Quadro 1 (RASAMOELINA; ADJAILIA; SINC AK,
2020; REBOUCAS, 2011).

Quadro 1 — Fungdes de ativagdo para RNA.

Funcio de Ativacao
Linear (Identidade) filx) =x
Sigmoidal fs(x) = H—%
— e_x
Tangente Hiperbdlica fr(x) = tanh(x) = Tro=
Linear por partes (ReLU) fr(x) = max(0, x)

Fonte: Adaptado de Rasamoelina, Adjailia e Sinc ak, (2020) e Rebougas (2011).
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Dentre os diferentes tipos RNAs, uma das mais comuns e completas ¢ a Perceptron
Multicamadas ( do inglés Multilayer Perceptron — MLP ). Assim como o nome indica, possuem
multiplas camadas denominadas de camadas de entrada, camadas ocultas e camadas de saida
(Figura 4). A MLP ¢ a forma generalizada de perceptron de unica camada (HAYKIN, 2001).
Diferentemente da rede perceptron de uma camada, que resolve apenas problemas linearmente
separaveis, a MLP ¢ utilizada na solugdo de problemas ndo linearmente separavel por meio do
uso de uma ou mais camadas intermediarias, também chamadas de ocultas (BRAGA;
LUDERMIR; CARVALHO, 2000). Por esses motivos a MLP é uma 6tima escolha por sua
simplicidade e capacidade de aplicagdo nas mais variadas areas. Além disso, a configuracdo da
MLP torna esse tipo de rede conhecida como feedforward, pois as informacdes em fluxo sempre
sdo orientadas da camada de entrada em direcdo a camada de saida, ndo existindo realimentagao

(REBOUCAS, 2011; SILVA; SPATTIL; FLAUZINO, 2016).

Figura 4 — Esquema de Perceptron Multicamadas.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Por sua versatilidade, a MLP tem destaque em varias areas de aplicagao, como na
aproximacao universal de funcdes, reconhecimento de padrdes, identificacdo e controle de
processos, previsao de séries temporais e otimiza¢do de sistemas. Por esse motivo que esse
trabalho utiliza a MLP (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

A MLP possui treinamento supervisionado, pois o ajuste dos pesos e do limiar de cada
neurénio ¢ realizado utilizado os dados de entrada e saida desejada. Esse processo de
treinamento ocorre utilizando algoritmo de backpropagation, também conhecido como
algoritmo de retropropagacdo do erro; sendo esse algoritmo um dos responsadveis pela

popularidade da MLP (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).
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3.2.2 Florestas Aleatorias

As Florestas Aleatorias, do inglés Randon Forest (RF) ou ainda Florestas Randomicas,
¢ um classificador que une uma colegdo de classificadores de Arvores de Decisdo, do inglés
Decision Tree (DT) (BREIMAN, 2001). O RF pode ser aplicado em problemas de classificagao
com problemas de decisdo binéria e em problemas de regressao, ou seja, quando o resultado for
continuo. O tipo de arranjo traz alguns beneficios: o RF possui melhor desempenho com menor
variancia e evita a tendéncia do overfitting ( termo inglés para quando o modelo se ajusta muito
bem aos dados de treino, porém ¢ incapaz de predizer saidas para novos dados), quando
comparado com arvores de decisdo individuais (BUSKIRK, 2018).

Para entender o RF é imprescindivel o entendimento sobre as Arvores de Decisdo.
Arvores de Decisdo ¢ uma técnica popular e de facil entendimento, porém possui limitagio
quanto sua robustez. Uma DT ¢ composta por um no raiz, que recebe o conjunto de dados de
entrada. Nesse ponto os dados sdo consecutivamente divididos até que ndo seja mais possivel
dividi-los. A divisd@o nos nos ocorre com base em critérios predefinidos, de forma a separar
subconjuntos de dados. Os nds resultantes que ndo sdo mais divididos recebem o nome de
folhas e sdo as respostas preditas pela DT. A depender do tamanho da DT, existe inimeros nos
intermediarios que sdo chamados de nds internos e desempenham fun¢do de subdivisdes

intermediarias (GUEDES, 2020). A Figura 5 traz um exemplo de estrutura de uma DT.

Figura 5 — Esquema de uma Arvore de Decisdo.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
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As Florestas Aleatorias fazem parte de um tipo de método denominado de Ensemble,
que sao métodos que retnem algoritmos de aprendizagem de maquina mais simples e os
combinam. Nesses métodos, suas predi¢des sao correlacionadas por pesos ponderados. Assim,
no geral, esses métodos apresentam maior eficiéncia do que os métodos que os originaram. No
caso do algoritmo de RF, ¢ um ensemble de DT menores (DIETTERICH, 2000).

Para o desenvolvimento de algoritmos ensemble, podemos citar as principais técnicas
sendo: bagging, boosting e stacking. O termo Bagging ¢ derivado de bootstrap aggregation,
onde essa técnica considera varios subconjuntos para treino de igual tamanho, porém com
geracdo de forma aleatoria a partir do conjunto inicial. A geracdo os subconjuntos pode conter
amostras compartilhadas ou ndo, ou seja, a geragcdo pode ser com reposi¢do ou sem reposi¢ao.
Isso implica que determinadas amostras podem aparecer em duplicidade ou até¢ mesmo podem
ser desconsideradas nos subconjuntos de treino.

A técnica boosting lida com problemas em que ¢ necessario escolher uma estratégia
mais adequada para a dada situagdo a partir da combinagao de estratégias pouco precisas. Nessa
técnica. sao atribuidos pesos a cada exemplo, sendo que os exemplos que apresentam maior
dificuldade na classificacdo possuem maiores pesos do que os exemplos de maior facilidade de
classificagdo. Por fim, temos o stacking, que nada mais € do que uma técnica mista heterogénea
(ensemble heterogéneo), ou seja, combina diferentes algoritmos de classificagdo; ao contrario
das duas técnicas citadas anteriormente. Nessa técnica, classificadores diferentes predizem as
classes que servem de entrada para o novo classificador (meta-classificador) que iréd predizer a
classe final (DIETTERICH, 2000; MURRUGARRA-LLERENA, 2011).

O RF ¢ derivado da técnica de bagging, sendo assim podemos resumir o algoritmo com

base na Figura 6.
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Figura 6 — Esquema das Florestas Aleatorias.
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Fonte: Adaptado de Han et al. (2017).

3.3 Linguagem Python

O Python ¢ uma linguagem de programacao que normalmente ¢ usada em funcdes de
script. E naturalmente uma linguagem flexivel de vastas aplicagdes. Possui a capacidade de ser
utilizado para completar tarefas rapidamente, se tornando uma linguagem atrativa (LUTZ;
ASCHER, 2007).

O PYPL Index (CARBONNELLE, 2022) traz uma classificacdo de popularidade
baseada na frequéncia de pesquisas no Google trends, onde compara a maioria das linguagens
de programacdo da atualidade. A Figura 7 traz um grafico indicando a classificacdo dos
primeiros sete colocados, onde ¢ nitida a popularidade do Python no ano em questao.

O sucesso do Python estd atrelado principalmente as suas caracteristicas técnicas
particulares. Dentre elas podemos citar que o Python ¢ uma linguagem poderosa,
principalmente quando tratamos de ferramentas e bibliotecas. Também pode-se atribuir ao
Python a facilidade de aprendizado e de uso, sendo uma linguagem de facil compreensao. Por

fim, o Python ¢ inteiramente gratuito, com uma extensa comunidade que ajuda de forma
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colaborativa e online no desenvolvimento da linguagem; mantendo-a atualizada e cada vez mais

robusta (LUTZ; ASCHER, 2007).

Figura 7 — Popularidade das linguagens de programacdo em maio de 2022.
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Fonte: Adaptado de Carbonnelle (2022).

Dentro do escopo da ciéncia de dados, segundo dados da 20? pesquisa anual de software
KDnuggets (PIATETSKY, 2019), em 2019 o Python continua liderando sobre seus
concorrentes como uma das 11 plataformas preferidas para este fim.

A Figura 8 mostra um grafico com base nos dados do Google Trends (2022), no qual ¢
avaliado o interesse do publico com base nas palavras-chave em questdo; que sdo os topicos
centrais deste trabalho. Para entendimento: o eixo-y varia de 0 a 100, sendo 100 o pico de
popularidade, ou seja: 50 significa que o termo esta com metade da popularidade na semana em

questao.

Figura 8 — Perfil de interesse das palavras pesquisadas no Google.
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3.4 Sensor Virtual

Sensor virtual (do inglés Soft Sensor), € o termo usado para definir um software que tem
a capacidade de processar diversas medicdes. Por meio de entradas conhecidas, esse software
infere um valor para uma determinada variavel de processo que ndo ¢ mensurada. Assim, ¢
capaz de estimar variaveis que sao dificeis ou até impossiveis de serem medidas em tempo real
(GUEDES, 2020). Dentre as técnicas empregadas em sensores virtuais destacam-se as Redes
Neurais Artificiais, reconhecidas por terem grande potencial na execugao das tarefas complexas
(GONZAGA et al., 2009).

Os sensores sdao de fundamental importdncia na instrumentacdo industrial,
possibilitando automacao, monitoramento e controle da planta. Porém, os sensores fisicos estao
sujeitos a erros de medigdo, disponibilidade do fabricante e confiabilidade. Também pode
ocorrer atrasos na medicao e sua inser¢ao pode causar interferéncia no processo, além de o seu
preco geralmente ser elevado. Por esses e outros motivos, os sensores virtuais surgem como
uma alternativa promissora e eficaz, que opera de forma computacional sem estar conectado
fisicamente ao processo (LOTUFO; GARCIA, 2008). O desenvolvimento de sensores virtuais

pode ser aplicado a aprendizagem de maquina, que torna os sensores robustos e adaptaveis.

3.5 Diagnostico e Deteccdo de Falhas

A detecgdo de falhas ¢ uma importante ferramenta em processos quimicos, pois as falhas
ocorridas podem afetar a produtividade e até mesmo a seguranca do processo. As principais
falhas no processo geralmente sdo decorrentes de falhas do atuador, falhas de processo e falhas
de sensores. Consequentemente surge a necessidade do emprego de detectores e classificadores
automaticos de falhas (CACCAVALE et al., 2009).

Brandao (2010) apresenta uma defini¢do de falha, que define que o termo “falha” que
vem do inglés fault , sendo o afastamento de um limite dito aceitdvel de uma determinada
variavel que € observada, ou de algum parametro calculado que seja associado ao processo.
Chen e Patton (1999) conceitua e diferencia o defeito (do inglés failure) da falha (do inglés
fault) , sendo a falha um desvio em uma determinada propriedade do sistema, ja o defeito
provoca uma interrup¢ao permanente do sistema.

Para o funcionamento do detector de falhas empregam-se algoritmos de diagnosticos

que buscam falhas com base no conhecimento de dados historicos ou de modelos. Podendo ser
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empregado o uso de aprendizagem de maquina para contornar os problemas ligados de

modelagem matematica (CACCAVALE et al., 2009).

3.6 Sistema Reativo Complexo

Para reagdes multiplas, consecutivas e paralelas da-se o nome de reagdes complexas.
Dentre os reatores empregados em um sistema reacional, pode-se usar o reator do tipo CSTR
(do inglés Continuous-Stirred Tank Reactor), um reator de escoamento continuo também
chamado de reator de retro mistura, que na maioria das vezes em processos industriais ¢ operado
em estado estacionario considerado perfeitamente misturado (FOGLER, 2009).

Para o presente trabalho, estuda-se um sistema reativo complexo formado por cinco
compostos e trés reagdes paralelas (RUSSEL; DENN, 1972, apud INGHAM et al., 2007), cujos
compostos sdo nomeados neste trabalho genericamente de A, B, C, D e E. Esse tipo de reagdo
recebe a classificagdo de complexa por conta de seu arranjo que combina simultaneamente
reagoes em série e reagdes em paralelo (FOGLER, 2009).

Esse sistema reacional ¢ trabalhado por diversos autores na literatura, principalmente
nas areas de simulacdo e controle. Entretanto, em sua maioria, os autores limitam-se a reacao
isotérmica, como encontrado nos trabalhos de Zelinka, Vojtesek e Oplatkova (2006) e Vojtesek,
Prokop e Dostal (2017). Estes fazem uma abordagem de controle para o sistema usando um
CSTR. Kanse, Dhanke ¢ Thombare (2012) realizam modelagem e simulagdo também em um
CSTR. O trabalho de Sun et al. (2011) traz uma abordagem de modelagem mais criteriosa, onde
os autores consideram a dependéncia da temperatura. No trabalho sdo salientadas algumas
observagOes importantes sobre os parametros reacionais, a respeito da propor¢ao de A e de B,
concluindo que essa proporcao deve satisfazer o melhor custo beneficio levando-se em conta o
gasto energético e preco de mercado dos produtos. J& o trabalho de Shvets et al. (2005) utiliza
o sistema com um reator tubular de leito fixo para o processo catalitico.

Por se tratar de um processo industrial, ¢ de fundamental importancia o conhecimento
dos parametros reacionais em tempo real para o melhor controle e a otimizagao da producao do
composto de interesse. Aplica-se, portanto, a aprendizagem de maquina, de modo que torne
possivel o conhecimento e o monitoramento desses pardmetros mencionados. Tornando
possivel, assim, a identificacdo de falhas do processo que possam prejudicar a seguranga € o

rendimento do sistema reativo.
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4 METODOLOGIA

Para melhor entendimento, a execugao desse trabalho foi subdividida em trés blocos. O
primeiro deles ¢ nomeado como a constru¢do do modelo fenomenologico (Figura 9),
objetivando a modelagem e simula¢do do sistema reativo complexo para geracao de dados que

serve de suporte na aprendizagem de maquina.

Figura 9 — Fluxograma da primeira etapa do trabalho.

Sistema Reativo

Complexo
Construgdo do modelo Matematico Img%eggz;gﬁém
o
l I l Runge

Kutta 42
> Ordem ——[ Estudo do Modelo

o)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Balango de

Propriedades

Massa do Modelo

Geracdo de Dados

O segundo bloco ¢ a construgdo dos sensores virtuais (Figura 10) que utilizam séries
temporais para insercao da variavel tempo, tornando as técnicas capazes de predi¢do futura das
variaveis controladas. Nesse bloco também ¢ estabelecido os critérios de analise e comparacao
das técnicas empregadas, usando a andlise quantitativa baseada em métricas de desempenho

disponiveis no conjunto de ferramentas em Python.

Figura 10 — Fluxograma da segunda etapa do trabalho.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
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O terceiro bloco tem-se a utilizagdo das técnicas de aprendizagem de maquina aplicada
na deteccao e no diagndstico de falhas (Figura 11). A partir de um conjunto de dados gerados
por uma rotina computacional em Python que escabece falhas nas varidveis de processo do
sistema reacional complexo, observando falhas recorrente no aspecto industrial de processos
quimicos. Assim como no bloco anterior, ¢ utilizado métricas disponiveis para comparagao

qualitativa e quantitativa de desempenho entre as técnicas utilizadas.

Figura 11 — Fluxograma da terceira etapa do trabalho.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
4.1 Sistema Reativo Complexo
Foi estabelecido o sistema reativo complexo referente a produgdo industrial de

monoetilenoglicol, com as reagdes e respectivos compostos definidos e identificadas conforme

0 Quadro 2.

Quadro 2 — Sistema reacional complexo.

Compostos Reacoes
Composto | Identificacio do Composto Reacio Identificacdo da Reacio
- k

A Agua A+B5C 5!

B Oxido de Etileno C+B k_2> D 7y

C Monoetilenoglicol

D Dietilenoglicol D+ B ’i:i E T3

E Trietilenoglicol

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
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O sistema reativo complexo em estudo (Figura 12) é composto por uma corrente de
alimentacdo de vazdo volumétrica F,, contendo A de concentragdo molar C,o, ¢ B de
concentragdo molar Cp(, em temperatura Ty. Alimenta-se o reator do tipo CSTR com sistema
de controle de temperatura através de uma jaqueta de troca térmica, cujo fluido alimentado tem

vazdo volumétrica F,j e temperatura Tj.

Figura 12 — Esquema do sistema reacional complexo.

Cao, Cro
Fy
Ty
ij _I__ ]
Tjo T
A+B—C
C+B—D
D+B—E
>
o I FV]
J T; Ca,Cg,Cc,Cp, Cg
Fy
T:

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

4.1.1 Construcdo do Modelo Matematico

O modelo matematico serve de plataforma para simulacdo computacional do sistema
reativo e consequentemente para a geragdo do conjunto de dados. Entdo, para a construgdo de
um modelo computacional robusto e confiavel, estuda-se o sistema no estado transiente e nao
isotérmico, ou seja: o sistema ¢ modelado levando em consideragao que suas propriedades sdao

fungdes de temperatura e que variam no tempo.

4.1.1.1 Propriedades Fisico-Quimicas e Cinética de Rea¢do

As constantes cinéticas das reagdes (Quadro 3) sdo estabelecidas conforme o trabalho

de Altiokka e Akyal¢in (2009), que determinaram as constantes de forma empirica.
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Quadro 3 — Constantes cinéticas

Reacao Constantes cinéticas Unidades
o) ky = 8(13,62—82Tﬂ) (molL—-min)
T, k, = e(15,57—@) (molL—-min)
Ts ky = e(16,06—&790) m

Fonte: (ALTIOKKA; AKYALCIN, 2009).

Prezando pela robustez do modelo, adota-se as demais propriedades dependentes da
temperatura. Sendo o calor especifico (Cp), a entalpia de formagao (AH;), € a massa especifica

(p), com todas as propriedades mencionadas calculadas para cada composto; por meio de
correlagdes especificas fornecidas pelos autores Coker (2007), Yaws (2003) e Green e Perry
(2007). Para tornar a leitura mais dindmica, as correlagdes matematicas, bem como seus

coeficientes, sdo apresentadas detalhadamente no Apéndice A.

4.1.1.2 Balanco de Massa

O balango de massa para o sistema reativo complexo em estudo pode ser obtido no
trabalho de Vojtesek, Prokop e Dostal (2017). A fim de aplicar o conhecimento adquirido
durante a graduagdo, optou-se por seguir a metodologia de deducdo estabelecida por Fogler
(2009). A deducao detalhada encontra-se no Apéndice B com as respectivas consideragdes.

O balango de massa por componente para o reator CSTR no estado dindmico resulta nas

equacoes:
dc, K
dt :VV(CAO—CA)_ CaCpky @
dCgy K
d_:=7v(CBo_CB)_CA'CB'k1_CC'CB'kz_CD'CB'kS ®)
dC. K
WZVV(CCO_CC)-l_CA'CB'kl_CC'CB'kZ (6)
dC, K
d_tDZVV(CDO—CD)"‘ Cc"Cpky— Cp-Cp ks )
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dCx

E
dt =7U(CE0_CE)+ CD'CB'k3 (8)

4.1.1.3 Balango de Energia

O balango de energia em sistemas reativos complexos em estado transiente nao ¢
detalhado na graduacdo. Logo, com o objetivo de aplicar e aprimorar o conhecimento na area,
optou-se por desenvolver o balango em detalhes a partir de metodologias proposta por Fogler
(2009). Foram necessarias algumas modificagdes, tendo em vista que o balango proposto pelo
autor faz algumas simplificacdes, como a consideracao que as propriedades fisico-quimicas sao
isotérmicas; o que ndo € o caso nesse trabalho, que considera que as propriedades variam com
a temperatura. A deducdo detalhada para o balango de energia do reator considerando a troca
térmica com a jaqueta e a energia produzida pelas reagdes quimicas € apresentado no Apéndice
C. Em conjunto também ¢ realizada a dedugdo detalhada da jaqueta térmica disponivel no
Apéndice D.

O balango de energia para o reator CSTR resulta na Equacdo 9, sendo o indice i o

composto e w a reagao.

_F, Z [ » (chpi dT)l +0+ Vi[AHTW (=7,)]

drT. : T,
= i )

LTS

O balango de energia para a jaqueta térmica acoplada ao reator resulta na Equagao 10,

sendo considerado a 4gua como fluido da jaqueta térmica.

1 T .
ar, —p Foy gy} CodT) + @ 1
—= T (10)
™ MM v

Sendo a energia de troca térmica definida pela Equagao 11.

Q=U.A(T,-T,) (11)
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4.1.2 Implementaciao em Python

Desenvolveram-se codigos com rotinas computacionais implementadas em Python. No
contexto geral do trabalho, utilizaram-se as ferramentas computacionais descritas no Quadro 4.
Dentre as técnicas utilizadas, o Runge-Kutta de 4* ordem foi utilizado através da biblioteca
SciPy para integragdo numérica das equagdes diferenciais do modelo. Para a analise depois que
o sistema atinge estado estacionario, foram utilizados os modelos especificos de solugao de

sistemas nao lineares presentes no SciPy.

Quadro 4 — Ferramentas computacionais utilizadas.

Referéncias
Linguagem de Programacio Python -3.10.4 -
SciPy - 1.8.0 (VIRTANEN et al., 2020)
Matplotlib - 3.5.1 (HUNTER, 2007)
Bibliotecas Python
NumPy - 1.22.3 (HARRIS et al., 2020)
Scikit-learn - 1.0.2 (PEDREGOSA et al., 2011)
Editor do codigo Visual Studio Code - 1.67.2 -

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

O estado estacionario de um sistema ocorre quando ndo existe variagdo das varidveis

. . . . a(.
observadas no tempo a medida em que t — co. Matematicamente, isso ocorre quando aLt) = 0.

No escopo da aprendizagem de maquina utilizou-se a biblioteca Scikit-learn que possui
as técnicas de RNA e RF implementadas, além de possuir métricas especificas para
determinagdo quantitativa do desempenho das técnicas.

A biblioteca NumPy foi utilizada como auxilio, pois possui fungdes matematicas e
manipulacdo de matrizes. Ja o Matplotlib foi utilizado na geracdo de todos os graficos para

observacao visual dos resultados.

4.1.3 Estudo do Modelo Matematico
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4.1.3.1 Sensibilidade do Modelo

Algumas das variaveis de processo para o sistema reativo complexo em estudo ndo sao
disponiveis na literatura consultada (ENGELL; KLATT, 1993; VOIJTESEK; PROKOP;
DOSTAL, 2017). Para contornar isso, as vazdes volumétricas e as temperaturas a principio sao
definidas na proximidade da literatura consultada. Contudo esses parametros sdo motivo de
estudo nesse trabalho nas proximas sessdes entao, por agora, servem apenas de referéncia fixa
para verificar a sensibilidade do modelo.

Sao realizadas modificagdes suficientemente altas nas principais variaveis atreladas ao
processo (Quadro 5), para que seja observada se existe modificagdo do perfil dinamico do

mesmo, a fim de evitar erros de modelagem.

Quadro 5 — Perturbagdes para andlise do perfil dindmico.

Identificacio
Variavel
Modificacao
A-01 |A-02| A-03 |A-04| A-05 | A-06 | A-07 | A-08 | A-09 |A-10| A-11 |A-12|A-13|A-14
F, F, | Fyj | Iy To To T; T; Cao | Cao | Cpo | Cpo | U u
+50% [-50% | +50% |-50% | +100K |-100K |+100K|-100K | +50% |-50% | +50% |-50% |-90% [-99%

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

4.1.3.2 Parametros do Sistema Reacional Complexo

Verificado que o modelo ¢ sensivel as modificacdes das varidveis de processo, €
necessario determinar os parametros de trabalho. A literatura consultada ndo possui esses
valores para operacdo transiente ndo isotérmica portanto, para ndo inserir erros na etapa de
aprendizagem de maquina, optou-se por realizar um estudo sobre o impacto das varidveis de
processo nas variaveis controladas (C. e T,-) quando atingem o estado estacionario.

O estudo foi realizado observando dois aspectos: o primeiro deles € que o sistema deve
resultar em valores estaveis sem erros numéricos, o segundo ¢ a observagao de maiores valores
da concentracao de C.

Com esse objetivo, isolou-se e definiu-se cada uma das variaveis (Vazdes e
Temperaturas) com o auxilio de tabelas e graficos, sempre priorizando regides sem tendéncias

a erros NUMeEricos.
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4.1.4 Geracdo de Dados

4.1.4.1 Dados Para o Sensor Virtual

O tempo de amostragem implica diretamente na qualidade da representagdo do perfil
dindmico, entdo seguiu-se as recomendacdes do autor Meleiro (2002). Ele relata que o tempo
de amostragem ndo dever ser muito pequeno, pois pode provocar problemas ligados ao
condicionamento numérico. Por outro lado, para o tempo muito elevado, existem perdas da
informacgao dindmica do processo; tornando o conjunto de dados ndo representativo. Entdo para
definir o tempo de amostragem o autor recomenda estudos da dindmica do processo para
diferentes entradas e perturbagoes.

Também se observou a recomendagdo de Cooper 2007 apud Silva (2014), que
recomenda como uma boa pratica que o tempo de amostragem ndo deve ser superior a 10% da
constante de tempo do sistema.

Assim como no trabalho de Silva (2014) definiu-se trés tempos de amostragem com o
objetivo de avaliar seu impacto na predi¢do das técnicas de aprendizagem de maquina.

Para as variaveis de entrada utilizou-se os limites estabelecidos no Quadro 6. J& para as
variaveis de perturbacdo utilizou-se os limites estabelecidos no Quadro 7. Os limites foram
escolhidos em torno do modelo de referéncia determinado para o sistema, dentro do limite

julgado como razoavel.

Quadro 6 — Limites das variaveis de entrada.

Variaveis de Entrada
Limites Cho: (320:480) Cgo: (480:720) Ty:(453:473)
Unidade mol/m3 mol/m3 K

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Quadro 7 — Limites das variaveis de perturbagao.

Variaveis de Perturbacoes
Limites Fy:(0,00004975:0,000199) | Fy;:(0,0001:0,01) | Tjo: (580,5:600,5)

Unidade m3/s m3/s K
Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
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Foram gerados trés conjuntos de dados; um para cada tempo de amostragem. Na
geragao, ¢ simulado uma operacao dindmica do sistema reacional complexo e a medida em que
0 tempo passa o algoritmo implementado em Python simultaneamente provoca perturbagoes e
coleta as amostras. As perturbagdes sdo provocadas 50 vezes para cada varidvel
individualmente com as demais constantes. Em seguida, foram provocadas 300 perturbagdes
em todas as variaveis simultaneamente. Todas as perturbagdes sdo provocadas por

modificag¢des do tipo degrau dentro dos limites estabelecidos e de forma randomica.

4.1.4.2 Dados para Detec¢do e Diagnostico De Falhas

Os dados sdo gerados de forma simulada por um algoritmo implementado em Python.
Geraram-se apenas amostras com o tempo amostral de melhores métricas de desempenho,
sendo que o algoritmo simula classes alternadas estabelecidas conforme o Quadro 8. As falhas
sdo do tipo sensor e sdo escolhidas baseando-se em alguns problemas comuns para esse tipo de
processo, conforme mencionado no trabalho de Oliveira (2018). Devido a capacidade de
detectar e diagnosticar as falhas de forma simultanea, os dados possuem um conjunto sem

alteragdo cuja classe ¢ definida como “Normal” e cada uma das falhas recebe o nimero da falha

que ocorreu.
Quadro 8 — Falhas impostas.

ID Variavel Falha de Sensor Estado
N-00 - - Normal
F-01 Cc 1 0% até 100% [ Falha: 01
F-02 T, 1 0% até 100% [ Falha: 02
F-03 U 1-99% até -90% [ Falha: 03
F-04 Cao € Cpo 1 0% até 100% [ Falha: 04
F-05 CceT, Falha: 01 e 02
F-06 C., Ty, Cyp € Cgo ‘ Falha: 01, 02 ¢ 04

Simultaneas
F-07 C.,T,eU Falha: 01, 02 e 03
F-08 Cpo,Cpoe U Falha: 03 e 04

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

O algoritmo foi pensado para gerar o mesmo niimero de amostras para cada uma das

classes. Também foram consideradas falhas em apenas uma das variaveis de processo, como
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também falhas em multiplas varidveis. As falhas sdo simuladas no momento em que os dados
sdo salvos, ou seja, para um conjunto de entradas a variavel falha ¢ multiplicada por um
randomico que simula uma falha de sensor, a0 mesmo tempo em que ¢ estabelecida a classe

“Falha” para a respectiva identificagao.

4.2 Sensor Virtual

Realizou-se um tratamento prévio no conjunto de dados provenientes da etapa de
geragdo de dados por alguns motivos que serdo explanados no decorrer do texto. O sensor
virtual proposto realiza predi¢des em uma série temporal, ou seja, as variaveis sdo ordenadas
no tempo.

Os conjuntos de dados foram modificados por um algoritmo que reordenou os pares de
dados de tal modo que possibilitem o aprendizado da série temporal. Silva (2014) estudou o
comportamento de predicdo com tempos atrasados aplicados a controladores preditivos, entdo
realizou-se o estudo de com 1, 2 e 3 tempos atrasados objetivando observar o desempenho do
sensor para o sistema reativo complexo em estudo.

As técnicas utilizadas (RNA e RF) permitem predi¢cdes de apenas uma variavel, ou
também de multiplas variaveis. Entdo, assim como nos trabalhos de Rebougas (2011) e Silva
(2014), investiga-se o desempenho dos sensores virtuais para ambos 0s casos.

Além do pré tratamento no conjunto de dados brutos, realizou-se em seguida a separagao
em dois subconjuntos: um de “Treino” com 75% das amostras e um de “Teste” com 25% das
amostras. Essa divisdo ¢ realizada com uma ferramenta da biblioteca scikit-learn, baseada em
uma separacao randdmica das amostras, mantendo a representatividade.

A RNA necessita que os dados estejam padronizados, entdo executou-se para os dados
em ambas as técnicas; j4 que ndo existe prejuizo para o RF. A padronizacdo foi feita com a
biblioteca scikit-learn, utilizando a ferramenta que torna o conjunto de dados com média zero
e variancia unitaria.

Os Quadros 9,10 e 11 mostram a organizagdo das varidveis para todos os casos que
foram considerados para analise. Sendo as varidveis no tempo t = k preditas com base nos

dados atrasados nos tempos t = (k —1),t = (k—2) et = (k — 3).
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Conjunto Entrada — Atraso 1 Saida Tipo
Cao (k= 1)
Cl-1 Cro (k — 1) g,c (Ul;)) Multipla
To (k—1) i
F,(k—1)
C1-2 Fyj(k—1) Cc (k) Unica
Tio (k — 1)
C1-3 Cc(k—1) T, (k) Unica
T, (k—1)
Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
Quadro 10 — Organizagdo do conjunto de dados com 2 tempos de atraso.
Conjunto Entrada - Atraso 2 Saida Tipo
Cao (k= 1) Cao (k= 2) o |
C2-1 Cpo (k — 1) Coo (k — 2) o | Mlipla
To (k — 1) To (k —2) "
F, (k—1) Fy, (k—2)
C2-2 Fyj (k—1) Fyj (k= 2) Cc (k) Unica
Tio (k — 1) Tio (k — 2)
C2-3 Ce (k—1) Ce (k—2) T, (k) Unica
T (k—1) T (k- 2)
Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
Quadro 11 — Organizagdo do conjunto de dados com 3 tempos de atraso
Conjunto Entrada - Atraso 3 Saida Tipo
Cok=1) | CoG=2) | Colt=3 | cay |
C3-1 Cpo (k —1) Cgo (k —2) Cgo (k —3) T (k) Multipla
To (k—1) To (k — 2) To (k —3) "
Fy (k—1) Fy (k—2) Fy (k—3)
2 | Ryk-1 | Fyk-2) | FyGk-3) | ¢ | Unica
To(k—1) | To(k—=2) | To(k-3)
C3-3 Cc(k—1) Cc (k—2) Cec (k—3) T, (k) Unica
T (k—1) T (k—2) T (k —3)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
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O sensor virtual de saida Unica pode ser resumido na Figura 13, que mostra o

procedimento para cada uma das técnicas utilizadas no caso a RNA e o RF. O sensor virtual

com multiplas saidas ¢ analogo.

Figura 13 — Esquema do sensor virtual

-0 " Saida |
|
Entrada —1
Pt
(K-1) L____
Saida

(K-1), (K-2) e (K-3)

-
|

|

|

| (K-1) e (K-2)
|

|

(.

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Para a avaliagdo quantitativa de desempenho do sensor virtual, utilizou-se as métricas

de regressdo disponiveis na biblioteca; sendo o R?, o erro absoluto médio (Mean Absolute Error

— MAE) e o Erro percentual absoluto médio (Mean Absolute Percentage Error — MAPE).

4.3 Deteccao e Diagnostico De Falhas

Diferente dos dados para o sensor virtual, realizou-se apenas a padronizag¢ao dos dados,

pois considerou-se que a ocorréncia das falhas e a deteccao acontece de forma simultanea para

o mesmo instante de tempo. Os dados, portanto, ndo foram ordenados em série temporal, apesar

da coleta dos dados ser realizado em regime dinamico.

Realizou-se apenas a padronizagdo dos dados de entrada, estabelecendo média zero e

variancia unitaria. O conjunto de saida ndo necessitou de padronizacao, pois sao os rétulos das

classes. Assim como para o sensor virtual, utilizando o Scikit-learn, o conjunto de dados foi

separado em dois subconjuntos: o de “Treino” com 75% das amostras e o de “Teste” com 25%

das amostras.
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A Figura 14 resume o procedimento de detec¢do e diagndstico de falhas, trazendo
também a diferenciagdo da detecgdo para o diagnostico; que neste trabalho foi executado de

forma simultanea.

Figura 14 — Esquema de detec¢do e diagnostico de falhas.

Saida

Entrada

Deteccao
de
Com Falha Falha

Falha 1

\ &?@ < Falha 2 Diagnostico
= > da

Falha1+2 Falha

Falha ...

N\ J

~

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Para a avaliacdo de desempenho, utilizou-se as métricas relativas a problemas de
classificagdo, principalmente a matriz de confusdo normalizada em relagdo ao numero de
acertos de classes preditas. Também se observa as principais métricas de desempenho que serao

discutidas nos resultados.

4.4 Hiperparametros

O desempenho das técnicas de aprendizagem de maquina esta intimamente ligado com
os hiperparametros utilizados. Sendo assim, buscou-se os melhores hiperparametros para cada
conjunto de dados analisados; usando como métrica de desempenho o R? para os regressores €
a acuracia para os classificadores.

A biblioteca Scikit-learn permite o ajuste de varios hiperpardmetros, porém julgou-se
necessario apenas modificar os hiperparametros listados nos Quadros 12 e 13 destacados em
azul (PROBST; WRIGHT; BOULESTEIX, 2018). Os demais permaneceram padrao, com
excecdo do niumero maximo de iteragdes no caso da RNA que foi definido como 20000

iteragdes por tentativa e erro.
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Os hiperparametros foram variados para ambos os problemas conforme o Quadro 12

para a RNA e conforme o Quadro 13 para o RF. No caso de classificagdo com a RNA no

hiperparametro RNA-H1, utilizou-se apenas um dos conjuntos.

Quadro 12 — Hiperparametros de busca para RNA.

ID Hiperparametro
Atraso 1 /[D. D. Falhas] | Atraso2 | Atraso 3
| | (8.) (16) | (24)
RNA-HI1 hidden layer sizes (10,) (18, (26,)
(20,) (36,) (52,)
(40,) (72, (104,)
RNA-H2 activation Identity; Logistic; Tanh; Relu
RNA-H3 solver Lbfgs; Sgd; Adam
RNA-H4 alpha 0,0001; 0,01; 1
RNA-H5 learning rate Constant; Invscaling; Adaptive
Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
Quadro 13 — Hiperparametros de busca para RF.
ID Hiperparametro
Atraso 1 | Atraso2 | Atraso 3
RF-H1 n_estimators
- 50; 100; 500
RF-H2 min_samples_split 2;4;16; 64; 256
RF-H3 min_samples leaf 1;2; 4; 16; 64; 256

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados sao apresentados e comentados de forma simultinea, e estdo organizados
conforme a ordem de execugdo; formando uma linha de raciocinio e consideragdes

interdependentes.

5.1 Sistema Reativo Complexo

5.1.1 Sensibilidade do Modelo

Avaliando-se as repostas dinamicas do modelo desenvolvido, observa-se que, quando
comparados os perfis com (Figura 15a) e sem alteracao nas variaveis de processo (Figura 15b),
os novos perfis apresentaram modificagdes no comportamento dinamico para todas as
modifica¢des executadas. Em particular, a modificagdo A-02 apresenta o perfil mostrado na

Figura 15b. Os demais perfis encontram-se no Apéndice E.

Figura 15 — Perfil dindmico sem modifica¢ao ¢ com a modificagdo A-02.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Com base nos perfis observados na Figura 15, pode-se afirmar que o modelo
desenvolvido apresenta estabilidade quando sofre alteragdes em suas varidveis de processo. Isso
nos mostra que o modelo ¢ flexivel a alteragdes dentro dos limites abordados. Essa estabilidade

¢ importante principalmente na etapa de geragdo de dados para a aprendizagem de maquina,
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pois um modelo pouco estavel poderia inserir erros ligados a modelagem, provocando

resultados inconclusivos.

5.1.1.1 Parametros do Sistema Reacional Complexo

A Tabela 1 apresenta resumidamente a tendéncia quando se observa os pontos de maior
concentra¢cdo de C em fung¢do das vazdes volumétricas para uma dada temperatura inicial. Nela,
observa-se que a temperatura da alimentacao nao exerce impacto significativo na concentragao

de C. Por outro lado, a temperatura do fluido da jaqueta possui impacto direto.

Tabela 1 — Tendéncia do processo.

m3 m?3 mol
N° TO [K] TjO[K] Fv lTl ij IT] CC [W Tr [K]
298 298 0,000005 0,000005 0,0069 298,0002
298 350 0,000005 0,000500 0,4111 349,8973
01 298 400 0,000005 0,000500 7,2102 399,8049
298 450 0,000005 0,000500 40,6365 449,8686
298 500 0,000005 0,000500 57,3388 500,4182
298 550 0,000025 0,000500 54,2343 551,2754
450 298 0,000500 0,000005 0,1354 411,0005
450 350 0,000005 0,000005 0,4906 352,5609
02 450 400 0,000005 0,000005 7,8460 401,5909
450 450 0,000005 0,000005 42,7198 452,5944
450 500 0,000005 0,000500 57,3185 500,7446
450 550 0,000025 0,000500 54,1572 552,9595
550 298 0,000500 0,000005 3,7172 493,7625
550 350 0,000500 0,000005 5,8190 508,2289
03 550 400 0,000005 0,000005 8,9779 404,5023
550 450 0,000005 0,000005 45,0712 455,8490
550 500 0,000005 0,000500 57,3026 500,9886
550 550 0,000025 0,000500 54,0898 554,2170

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Observa-se também na Tabela 1 que existe a tendéncia de uma inflexdo na curva e,
aparentemente, a concentracdo de C de maior valor é obtida com temperaturas do reator
proximas de 500 K; caindo em temperaturas inferiores e em temperaturas superiores a este

ponto, dada a natureza complexa das reagdes.
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Quando confrontamos a superficie da concentragdo de C em func¢do das variagdes das
vazdes volumétricas, para Ty a 298 K e Ty a 550 K, € para ambos os casos Tj a 550 K, observa-
se que superficie praticamente ndo muda; possuindo diferencas significativas apenas em regides

de F,; muito proximas de zero (Figura 16a e 16b). Porém, nessas regides, observa-se

instabilidade numérica. Logo ndo sdo regides desejaveis para geragdo de dados.

Figura 16 — Superficies para To a 298 K e a 550K.

T0=550K | Tj0o=550K - CC

T0=298K | Tjo=550K - CC b

CClmol/fm?]
CClmolfm*]

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

A Figura 17a mostra a temperatura do reator para uma temperatura elevada de T, (500
K) e uma temperatura T baixa (298 K). Ja a Figura 17b mostra o inverso. Entdo pode-se
confirmar que a temperatura do reator ¢ majoritariamente controlada pela temperatura da
Jaqueta térmica, somente sendo modificada quando em vazdes muito pequenas de Fy,; ou em
regioes de vazdes altas de F,.

As superficies na Figura 17 também mostram regides que podem causar instabilidade

numérica, uma vez que nesses pontos proximos de zero as curvas possuem inclinagdes muito

agressivas, podendo causar erros no modelo.
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Figura 17 — Superficies para Tr.

TO=500K | Tj0=298K - T

T0=298K | Tj0=500K - T b

0.0005 0:0000

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

A Figura 18 proporciona uma andlise de maior precisdo, pois avalia a concentracdo de

3 3 3
C com trés valores de Fy;, sendo eles: 0,00005 mT; 0,0005 mT; 0,005 mT E trés valores de
T;o = 500 K ; 550K; 600K com a temperatura T, = 463 K; esta sendo embasada na

j
temperatura usual do processo industrial (PRIHATIN et al., 2013) , pois, como verificado nas

analises anteriores, essa temperatura ndo traz prejuizos para o modelo.
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Figura 18 — Curva de concentragdo de C para trés temperaturas.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

A Figura 18 mostra que as curvas se achatam a medida que a temperatura Tj, aumenta.
Porém, em contrapartida, a concentragdo de C diminui. Esse comportamento ¢ observado pois
como em analises prévias, existem regides nas superficies de pouca influéncia da vazdo
volumétrica apresentando novas condi¢des operacionais.

Levando em consideracdo que maiores vazdes sdo benéficas ao sistema, tanto no

controle de temperatura mantendo a estabilidade térmica do sistema, como também

3
aumentando a vazao molar de C, serdo adotadas as vazdes volumétricas de F;, = 0,0000995 mT

3
e Fyj = 0,005 mT, conforme o observado na Figura 18.

Muito mais importante que o rendimento molar € o fato que na curva de 500 K existe
uma regido péssima para o objetivo desse trabalho, ja que pode provocar instabilidade numérica

aos dados gerados; uma vez que ocorre com vazao volumétrica muito proxima de zero.
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A Figura 19a mostra a concentracao de C e a Figura 19b mostra a temperatura do reator

em func¢do das temperaturas iniciais, com os valores das vazdes previamente definidos.

Figura 19 — Superficies para variacdo de temperatura.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

As superficies da Figura 19 mostram que ¢ praticamente constante o efeito de T, por
isso optou-se por usar Ty = 463 K . Para essa temperatura, a curva no plano apresenta o perfil

presente na Figura 20.

Figura 20 — Curva de concentracdo de C em fun¢do da temperatura do fluido da jaqueta.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Com isso ¢ finalizado a analise do modelo matematico e encontra-se o ponto para

geracao de dados desse trabalho. As conclusdes sdo tidas dentro das consideragdes iniciais, que
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consistem em, primeiramente, buscar uma regido estavel, ¢ em segundo lugar direcionar o
estudo com base na maior concentra¢do de C. Sendo assim, encontra-se Tj, = 590.5 K.
Com isso definem-se os parametros reacionais (Tabela 2) para o estado estacionario que

servira de referéncia para o modelo de geracao de dados.

Tabela 2 — Parametros usados para o estado de referéncia.

Variavel Valor

F, 0,0000995 m3/s

Fyj 0,005 m3/s
Ty 463 K

T 590.5 K

Cao 400 mol/m3

Cgo 600 mol/m3
U 1120 ﬁ

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

A Figura 21 apresenta o perfil para os parametros presentes na Tabela 2. Observa-se
também que, com os pardmetros definidos apds a analise, houve uma redugao drastica no tempo
necessario para que o sistema entre em estado estacionario; saindo de aproximadamente 30000
s, como na Figura 15a, para 200 s, na Figura 21. Isso ¢ benéfico na geracdao de dados porque

demanda menos tempo e esfor¢o computacional.



Figura 21 — Perfil dindmico do modelo com os pardmetros de trabalho.
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Com a resolucdo do sistema nao linear, formado pelas Equagdes (4, 5, 6, 7, 8, 9 ¢ 10),

encontra-se o estado estacionario referéncia do sistema, presente na Tabela 3.

Tabela 3 — Variaveis no estado estacionario.

Variaveis no Estado Estacionario

s 268,02436211 mol /m3
s 336,11725504 mol /m3
cs 51,75102964 mol/m®
s 28,54210945 mol/m®
Ccs 51,68249881 mol/m®
TS 597,6441698 K

TS 590,58812735 K

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
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5.1.2 Geracdo de Dados

Para a determinacdo do tempo de amostragem observam-se os perfis gerados pelas
perturbacdes nos pontos dos limites estabelecido. Construiu-se entdo a Tabela 4, que mostra os

tempos necessarios para recuperacao e volta ao novo estado estacionario.

Tabela 4 — Tempos para atingir o novo estado estacionario.

Identificacio Valor Tempo para novo E.E.
CA0-01 Cyo = 320 mol/m3 440,11 s
CA0-02 Cao = 480 mol/m3 350,11 s
CB0-01 Cgo = 480 mol/m? 448,11 s
CB0-02 Cgo = 720 mol/m3 372,11s

T0-01 T, =453K 138,11 s
T0-02 Ty =473 K 137,11 s
Fv-01 F, = 0,00004975 m3/s 398,11 s
Fv-02 F, = 0,000199 m3/s 233,11s
Fvj-01 Fy; =0,0001 m3/s 452,11 s
Fvj-02 Fy; = 0,01 m3/s 48,11 s
Tj0-01 Tjo =580,5K 307,11 s
Tj0-02 Tjo = 600,5K 216,11s

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Observa-se na Tabela 4 que existem tempos de respostas relativamente rapidos (48,11
s), € outros mais lentos (452,11 s). A principio, a escolha mais logica seria com base na resposta
mais rapida. Porém, analisando as curvas, notou-se que as respostas muito rapidas sdo
provocadas por varidveis que praticamente ndo perturbam o sistema. Logo, partindo de uma
analise criteriosa em cada um dos perfis, escolheu-se o que tinha a resposta mais rapida e com
perturbacdo expressiva, que foi a de F, (Figura 22).

O sistema leva no maximo 452,11 s para retornar o sistema estacionario dentro das
perturbagdes estabelecidas com resposta mais lenta.

A Figura 22 apresenta a perturbacdo em F,. Os demais perfis podem ser avaliados no

Apéndice F.



Figura 22 — Perturbacdes no estado estacionario para F,.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

A perturbagdo provoca um pico rapido na temperatura do reator. Do momento da
perturbacdo até o pico se passam 17s. Entdo, para ndo ocorrer perdas das informagdes da
dindmica do processo, ja que o tempo se apresenta dentro da recomendagao da literatura, define-
se que o tempo de amostragem ndo deve ser superior a 17 s.

Com base nas observagdes escolheu-se os tempos de 3 s, 12 s e 48 s, que estdo nas
proximidades de 17 s. Com esses tempos de amostragem, obteve-se 90000 amostras para 3 s;
22200 amostras para 12 s, e 5400 amostras para 48 s. A partir do nimero de amostras nota-se
que tempos amostrais muito pequenos acarretam em um grande numero de amostras;
provocando um grande esfor¢co computacional, por esse motivo evita-se tempos ainda menores.

Os perfis dos dados gerados para o tempo de amostragem de 3 s encontram-se na Figura
23, enquanto que os perfis para 12 s e 48 s encontram-se no Apéndice G. Neles podemos

verificar as respostas para as perturbagdes impostas, onde notamos também que algumas

variaveis possuem menor impacto na resposta no sistema.
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Figura 23 — Perfil dos dados gerados para tempo amostral de 3 s.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
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Para cada um dos conjuntos de dados obtiveram-se as métricas de desempenho

utilizando a combinac¢do dos hiperpardmetros que apresentaram os maiores valores de R?

quando otimizados para as RNAs (Tabelas 5, 6 ¢ 7).

Tabela 5 — Métricas para RNA com amostragem de 3 s.

RNA - Tempo de Amostragem: 3s

Dados Saida R? MAE MAPE
cC
Cl-1 - 0.998427 0,050731 0,000444
Cl12 e 0.999077 0.050676 0.001009
C13 Tr 0.997524 0,064620 0.000108
C2-1 CTS 0,999395 0.016707 0.000111
C22 cC 0,999861 0,008991 0.000179
C2.3 Tr 0.998918 0,027010 0.000045
C3-1 (%S 0,998973 0,021147 0,000134
C3-2 cC 0,999809 0.011007 0.000220
C3.3 Tr 0.998087 0033371 0,000056

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

A Tabela 5 mostra que o conjunto de dados C2 (2 tempos de atraso) tem desempenho

superior quando comparado com 1 tempo de atraso e com 3 tempos de atraso; apresentando os

maiores valores R?. Todos os demais conjuntos possuem também baixo valor de MAE e por

consequéncia baixo valor de MAPE. As Tabelas 6 e 7 também apresentam resultados

semelhantes, evidenciado o impacto do conjunto de dados nas métricas.

Observa-se também que as RNAs com a saida para uma unica varidvel apresentaram

desempenho superior quando comparadas com o caso de multiplas saidas. Dentre os trés tempos

de amostragem, observou-se que a medida que o tempo de amostragem cresce também ocorre

a relativa piora das métricas de desempenho, reduzindo o R? e aumentando o MAE e o MAPE.

Logo, dentre os tempos de amostragem em estudo, o tempo de 3 s obteve as melhores métricas.



Tabela 6 — Métricas para RNA com amostragem de 12 s.
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RNA - Tempo de Amostragem: 12s

Dados Saida R? MAE MAPE
CC
Cl-1 Tr 0,952875 0,263968 0,002515
Cl1-2 CC 0,962412 0,224332 0,004495
Cl1-3 Tr 0,943809 0,293701 0,000492
C2-1 (”:FS 0,955199 0,250125 0,002468
C2-2 CC 0,962277 0,197363 0,003933
C2-3 Tr 0,949271 0,276561 0,000464
C3-1 . 0,958280 0,242337 0,002449
C3-2 CcC 0,961889 0,201140 0,004017
C3-3 Tr 0,955090 0,262684 0,000441
Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
Tabela 7 — Métricas para RNA com amostragem de 48 s.
RNA - Tempo de Amostragem: 48s
Dados Saida R? MAE MAPE
CC
Cl-1 Tr 0,811437 0,899458 0,009003
Cl1-2 CC 0,816872 0,721644 0,014634
Cl1-3 Tr 0,809160 0,988882 0,001656
C2-1 (%S 0,796413 0,821732 0,008023
C2-2 CC 0,815904 0,743306 0,015035
C2-3 Tr 0,785365 1,007767 0,001688
C3-1 (,jrf 0,749203 1,021694 0,010034
C3-2 CC 0,793017 0,904072 0,018189
C3-3 Tr 0,707078 1,158320 0,001942

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Baseando-se nas métricas de desempenho apresentadas na Tabelas 5, 6 e 7, observou-

se que a RNA com saida individual e com tempo de amostragem de 3 s € com 2 tempos de
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atraso apresentou valores de R? maiores se comparado com os demais conjuntos; assim o sensor

virtual apresentado foi construido com os hiperparametros presente no Quadro 14.

Quadro 14 — Melhores hiperparametros para RNA para regressao.

RNA Hiperparametros
ol ¢ {'activation': identity’, 'alpha': 0.0001, 'hidden_layer sizes': (36,),
¢ learning_rate": 'constant', 'max_iter': 20000, 'solver": 'lbfgs'}
3l T {'activation': 'relu’, 'alpha': 1, 'hidden layer sizes'": (16,), 'learning rate'":
r 'constant', 'max_iter": 20000, 'solver": 'Ibfgs'}

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Os ajustes com os dados de teste sdo apresentados na Figura 24. Nela, observa-se um

6timo desempenho dentro do contexto das técnicas utilizadas, apresentando R? proximo de

1,00. Contudo, também ¢ possivel observar que o desempenho ¢ significativamente melhor na

predic¢io da concentracdo de C com R? de 0,999861 do que na predig¢io da temperatura do reator

com R? de 0,998918. Tal fato é denotado também pela maior presenca de alguns pontos fora do

ajuste no caso da temperatura do reator. Porém os pontos ocorrem em quantidade

suficientemente pequenas, por isso 0 MAE continua relativamente baixo.

Tempo de Amostra: 3 s

Figura 24 — Grafico do ajuste do sensor virtual a RNA de melhor resultado.

Concentracao de C - [2-2] Temperatura do Reator - [2-3]
MAE: 0.008991 P MAE: 0.027010
65 o R2: 0.999861 R2: 0.998918 y
620 = //
60 « e
= 610 o
z8 551 2
£z v
=3
g2 >0 =5 600+
=0 @]
45 =
590 +
40 o
3544 5804
40 50 60 580 590 600 610 620
[ mol/m?3 ] [ K]
Real Real

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

A Tabela 8 apresenta o tempo necessario para o aprendizado da RNA e o tempo para

predicao do conjunto de teste; esses valores serdo importantes em comparagao com o RF.
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Tabela 8 — Desempenho RNA para regressao.

Tempo
Pontuacio (R?)
Treino Teste
Ce 0,999861 8,67 s 0,01 s
T 0,998918 22,08 s 0,01 s

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

A Figura 25 e a Figura 26 apresentam os perfis ordenados no tempo, com o objetivo de
simular a execu¢do da RNA em uma rotina dinamica durante a operagdo do sistema. Esse novo

conjunto ¢ menor e desconhecido da RNA. O perfil dos dados gerados pode ser observado no
Apéndice G.

Figura 25 — Perfil predi¢do dindmica para concentragdo de C com RNA.

Concentracdo de C
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Na Figura 25 observa-se de forma qualitativa (Perfil) e quantitativa (R?) que o ajuste na

predi¢do da concentracdo de C ¢ praticamente sem erros; nao sendo possivel observar pontos

distantes e fora do ajuste.
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Figura 26 — Perfil predigdo dindmica para temperatura do reator com RNA.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Assim como a Figura 25, a Figura 26 apresenta excelente ajuste na predicdo da
temperatura do reator, com R? proximo do 1,00. E novamente nio é possivel observar pontos
fora do ajuste.

Os resultados mostram que a RNA, desde que com os hiperpardmetros corretos e com
um bom conjunto de treino, ¢ uma excelente técnica no desenvolvimento do sensor virtual
aplicado no sistema reativo complexo em estudo; sendo capaz de predizer as varidveis

controladas com excelente precisdo.
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5.2.2 Florestas Aleatorias
Para cada conjunto de dados, obtiveram-se as métricas de desempenho utilizando a
combinagio dos hiperpardmetros que apresentaram maiores valores de R? para o RF (Tabelas

9,10, 11).

Tabela 9 — Métricas para RF com amostragem de 3 s.

RF - Tempo de Amostragem: 3s

Dados Saida R? MAE MAPE
cC

Cl-1 - 0997547 0,058888 0,000505
Cl1-2 cC 0.999051 0,043476 0,000864
C13 Tr 0.996670 0.066098 0.000111
C2-1 CTS 0.997775 0.056861 0,000493
C22 cC 0999723 0017393 0,000349
2.3 Tr 0,998263 0,037709 0,000063
C3-1 (%S 0,997550 0056778 0,000491
C32 cC 0.999692 0.016955 0.000340
C33 Tr 0.997595 0,039481 0,000066

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Assim como no caso das RNAs, o RF apresentou desempenho superior com o conjunto
de dados C2; confirmando que, para o sistema reativo complexo em estudo, 2 tempos de atraso
possui melhores métricas e sdo suficientes na representatividade do sistema.

Quando confrontado os trés tempos de amostragem observa-se o mesmo
comportamento visto na RNA, ou seja, as métricas de desempenho do RF pioram a medida que
o tempo de amostragem aumenta. Isso ja era esperado em ambas as técnicas ja que, com a
amostragem deficiente, ocorre perda de informagdes da dindmica do processo. A predi¢ao nao
possui, portanto, representatividade o suficiente do processo; provocando predigdes
inconsistentes que ndo representam o processo que originou os dados uma vez que as amostras
podem nao ser suficientemente representativas. Outro aspecto ¢ que de modo geral as métricas
do RF sdo levemente inferiores as métricas das RNAs, indicando que nesse estudo a RNA

apresentou desempenho levemente superior nos problemas de regressao (Sensor Virtual).
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Da mesma forma que as RNAs, o RF apresenta métricas que indicam melhor resultado
para predi¢des de uma unica variavel por vez. Tal fato permite se concluir que nesse estudo o
comportamento se repete em ambas as técnicas, independente da natureza delas. Como
observado na literatura, ambas as técnicas sdo robustas apenas diferenciando-se em suas

particularidades de construcao.

Tabela 10 — Métricas para RF com amostragem de 12 s.

RF - Tempo de Amostragem: 12s

Dados Saida R? MAE MAPE
CC
Cl-1 Tr 0,948947 0,319633 0,003119
Cl1-2 CC 0,958995 0,247546 0,004967
C1-3 Tr 0,942214 0,312361 0,000523
C2-1 (;FS 0,950846 0,312951 0,003047
C2-2 CC 0,959306 0,219835 0,004404
C2-3 Tr 0,947171 0,298624 0,000500
C3-1 g(rj 0,954012 0,308277 0,003002
C3-2 CC 0,959156 0,224049 0,004496
C3-3 Tr 0,953136 0,295067 0,000495

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
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Tabela 11 — Métricas para RF com amostragem de 48 s.

RF - Tempo de Amostragem: 48s

Dados Saida R? MAE MAPE
cC

Cl-1 - 0791647 0.976651 0.009561
C12 cC 0,794925 0.820804 0.016529
C13 Tr 0.799024 1020612 0.001709
C2-1 (;f 0772158 1021981 0,009803
C22 cC 0.803725 0.810029 0.016291
2.3 Tr 0,764605 1093417 0.001829
C3-1 (%f 0,728983 1,098893 0,010381
C32 cC 0.785179 0.863038 0.017337
C33 Tr 0.687493 1207258 0,002023

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Baseando-se nas métricas de desempenho apresentadas na Tabelas 9, 10 e 11, observou-
se que o RF possui comportamento semelhante ao da RNA, ou seja, o RF com saida individual
e com tempo de amostragem de 3 s, e com 2 tempos de atraso apresentou as métricas mais
satisfatorias. Assim, o sensor virtual apresentado foi construido com os hiperpardmetros

presentes no Quadro 15.

Quadro 15 — Melhores hiperparametros para RF para regressao.

RF Hiperparametros
C2-2 | C; {'min_samples_leaf": 2, 'min_samples_split" 2, 'n_estimators": 100}
C2-3 | T, {'min_samples_leaf": 2, 'min_samples_split" 2, 'n_estimators": 100}

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

A Figura 27 mostra um bom ajuste do conjunto de dados de teste, apresentando R?
proximo de 1,00. O desempenho das Florestas Aleatdrias utilizada para regressao, porém, ¢
inferior ao desempenho das RNAs; mesmo que por uma margem muito pequena. Essa diferenga
pode ser justificada por conta da constru¢cdo das técnicas, pois o RF apresenta a média das
predicdes; diferente das RNAs que apresentam apenas um valor predito. Mas os dados

apresentam uma dispersao maior no RF e, novamente, com métricas pioradas na temperatura
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do reator. Os erros, contudo, sdo suficientemente pequenos; e o resultado continua satisfatorio,

dentro do esperado e no contexto desse trabalho.

Figura 27 — Gréfico do ajuste do sensor virtual o RF de melhor resultado.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

A Tabela 12 apresenta o tempo necessario para o aprendizado do RF e o tempo para

predicao do conjunto de teste.

Tabela 12 — Desempenho RF para regressao.

Tempo
Pontuacio (R?)
Treino Teste
Cc 0,999723 3492 s 0,39 s
T, 0,998263 28,68 s 0,43 s

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Confrontando os tempos de treino da RNA e do RF, percebe-se que a RNA possui
execucao mais rapida; sendo a etapa de aprendizado (Treino) executada até 4 vezes mais rapida
que o RF. Na etapa de predi¢do do conjunto de teste a diferenca ¢ muito baixa, porém ainda
assim a RNA possui execugao mais rapida.

A Figura 28 e a Figura 29 mostra o perfil para o novo conjunto de teste que esta ordenado

no tempo e ¢ desconhecido para o RF.
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Figura 28 — Perfil predi¢do dindmica para concentragdo de C com RF.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Na Figura 28, assim como no caso da RNA, o ajuste ¢ satisfatorio no contexto desse
trabalho; sendo uma boa capacidade de predicio para o RF, com R? de 0,999814.
Qualitativamente € visivel uns poucos pontos levemente fora da curva, entretanto; o que indica
um desempenho levemente inferior para o caso de predi¢ao da concentragdo de C se comparado

com o resultado da RNA, apresentando assim significativa falha de predigao.

Figura 29 — Perfil predicdo dindmica para temperatura do reator com RF.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
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Na Figura 29, para a predigdo da temperatura do reator, o R* de 0,997734 ¢ reduzido em
comparagdio com o R? observado na predi¢do da concentragio de C, porém ainda estd proximo
de 1,00. Contudo, diferente da RNA que obteve um ajuste onde praticamente nao ¢ possivel
identificar pontos fora da curva em uma analise visual, o RF apresentou pontos afastados da
curva real; que apesar de possuir baixa amplitudes em torno de 2 K de desvio, ndo deixa de ser
uma falha de predicao consideravel quando em comparagdo com a RNA. Corroborando mais
uma vez para o desempenho levemente inferior do RF no desenvolvimento do sensor virtual

para o sistema reativo complexo em estudo.
5.3 Detec¢ao e Diagnostico de Falha
5.3.1 Rede Neural Artificial
De forma semelhante ao desenvolvimento dos sensores virtuais, utilizou-se a

combinagdo dos hiperparametros que apresentaram a maior acuracia na classificagdo com as

RNAs (Quadro 16).

Quadro 16 — Melhores hiperparametros para RNA para classificagao.

Hiperparametros

{'activation": 'tanh', 'alpha': 0.0001, 'hidden_layer sizes'": (40,), 'learning_rate'": 'constant’,
'solver': 'Ibfgs'}
Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

A Figura 30 apresenta a matriz de confusdo gerada com as predi¢des de classes da RNA.
A matriz foi normalizada para apresentar a precisdo com base no resultado predito.

Para o entendimento da matriz de confusdo deve-se considerar que as linhas sdo as
classes verdadeiras, ao passo em que as colunas sdo as classes preditas; entdo a intercessao
determina o numero de vezes que a predicdo foi igual a classe verdadeira. Caso ocorra
intersec¢ao de uma classe predita diferente da verdadeira, isso significara que a RNA fez uma
predicao errada. A diagonal principal indica que a classe predita ¢ igual a classe verdadeira.
Sendo assim, quanto mais proximo de 1,00 a diagonal principal e quanto mais proximo de zero

o restante da matriz, melhor o desempenho da detecgao e diagndstico de falhas.



Figura 30 — Matriz de confusdo para RNA.
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A matriz de confusdao (Figura 30) mostra de forma qualitativa e quantitativa o

desempenho da RNA na detecc¢do e classificagdo das falhas, apresentando poucos erros de

predi¢do com todas as classes superando 95% de precisdo. A diagonal na cor azul escuro indica

que a pontuacao atingiu valores préximos a0 maximo possivel.

A Tabela 13 mostra a acuracia média da RNA, assim como os tempos de execugdo das

etapas de treino e de teste. J4 a Tabela 14 retne as principais métricas de problemas de

classificagdo, mostrando detalhadamente o desempenho individual de cada classe, assim como

o desempenho global. Para interpretacdo das métricas define-se os Verdadeiros Positivos — VP,

Verdadeiros Negativos — VN, Falsos Positivos — FP e Falsos Negativos — FN.
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Tabela 13 — Desempenho RNA para classificacdo.

Tempo

Pontuacio (Acuracia) T T
reino este

0,982917 1911,65 s 0,04 s
Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Tabela 14 — Principais métricas de desempenho na classificagdo usando RNA.

Precisao (P) Revocacao (R) Medida-F Suporte
VP VP 2.P.R
) em) G

N-00 0,986263 0,996733 0,991470 2449

F-01 0,991154 0,990737 0,990945 2375

F-02 0,969504 0,982403 0,975911 2330

F-03 0,992757 1,000000 0,996365 2467

F-04 0,992863 0,987062 0,989954 2396

F-05 0,968944 0,956664 0,962765 2446

F-06 0,990898 0,987629 0,989261 2425

F-07 0,954643 0,949362 0,951995 2350

F-08 0,998301 0,994922 0,996609 2363

Acuracia

<VP +\\§§:\$+ FN) 0982917 21601
Média Aritmética 0,982814 0,982835 0,982808 21601
Média Ponderada 0,982903 0,982917 0,982894 21601

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
Com as métricas da Tabela 14, principalmente observando a coluna de precisdo e a
acuracia, podemos concluir que a RNA obteve valores proximos de 1,00; indicando um
resultado com bom desempenho global quando avaliada na defini¢do das métricas.

5.3.2 Florestas Aleatorias

Os hiperparametros que apresentaram melhores desempenho para o RF sdo

apresentados no Quadro 17. Com eles o RF apresentou a matriz de confusdo na Figura 31.
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Quadro 17 — Melhores hiperparametros para RF para classificacéo.

Hiperparametros

{'min_samples leaf": 1, 'min_samples_split": 2, 'n_estimators': 500}
Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Figura 31 — Matriz de confusdo para RF.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

A matriz de confusdo (Figura 31) mostra que o desempenho do RF na classifica¢do das
falhas foi superior ao da RNA, apresentando métricas mais satisfatérias com valores

considerados como melhores. A matriz de confusao (Figura 31) apresenta mais intersecgoes
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com as classes verdadeiras, apresentando assim maior precisdo com valores proximos de 1,00
na diagonal principal e zero no restante da matriz.

A Tabela 15 mostra que a acuracia média do RF ¢ superior que a acuracia média da
RNA, sendo 0,995972 do RF contra 0,982917 da RNA; que expressa uma diferenga

significativa quando comparadas.

Tabela 15 — Desempenho RF para classificagao.

Tempo

Pontuacao (Acuracia)
Treino Teste

0,995972 21,34 s I,L11s
Fonte: Elaborado pelo Autor (2022)

Outro ponto observado na Tabela 15 é que o tempo para a etapa de treino do RF ¢ 89
vezes mais rapido que o tempo da RNA, um valor consideravelmente alto e expressivo;
indicando maior agilidade para o treino do RF no conjunto de dados de estudo e para as
consideracdes e hiperparametros utilizados.

A Tabela 16 apresenta as métricas mais detalhadas para o RF.

Tabela 16 — Principais métricas de desempenho na classificagdo usando RF.

Precisao Revocacao Medida-F Suporte

N-00 0,993504 0,999183 0,996336 2449

F-01 0,992869 0,996632 0,994747 2375

F-02 0,992738 0,997425 0,995076 2330

F-03 1,000000 1,000000 1,000000 2467

F-04 0,998332 0,999165 0,998748 2396

F-05 0,993459 0,993459 0,993459 2446

F-06 0,999586 0,995052 0,997313 2425

F-07 0,993118 0,982553 0,987807 2350

F-08 1,000000 1,000000 1,000000 2363
Acuricia 0,995972 21601
Meédia Aritmética 0,995956 0,995941 0,995943 21601
Média Ponderada 0,995975 0,995972 0.995968 21601

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).
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Assim como na RNA, as métricas presentes na Tabela 16 indicam que o RF possui um
bom desempenho global; apresentando precisao e acuracia com valores proximos de 1,00.

Com os resultados observa-se que, na deteccao e diagndstico de falhas, o RF apresenta
resultados melhores que a RNA. Contudo ainda assim ambos sdo excelentes técnicas utilizadas
para este fim. Mesmo a RNA levando mais tempo na execu¢do da etapa de aprendizado, sua
etapa de predi¢c@o para o conjunto de teste ¢ tao rapida quanto a do RF. Esse resultado pode ser
justificado dado ao critério de escolhas dos hiperparametros e da caracteristica do conjunto de

dados que buscaram maior acuracia, nao ponderando o prejuizo no tempo computacional.
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6 CONCLUSAO

Com base nos resultados obtidos, pode-se afirmar que o trabalho atingiu os objetivos
desejados; com resultados satisfatorios e significativos dentro do escopo do trabalho. Através
da aplicagdo do conhecimento adquirido na graduacdo pode-se construir um modelo
matematico robusto e versatil que simula um sistema reativo complexo em um CSTR, e a partir
dele originar dados para a aprendizagem de maquina; abordando as técnicas de Rede Neural
Artificial e de Florestas Aleatérias. Ambas as técnicas sdo aplicadas ao desenvolvimento de
sensores virtuais e na detec¢do de falhas e diagnostico de falhas, com modelos e as técnicas
apresentando boas métricas de desempenho.

A respeito da modelagem matematica, ficou claro que ¢ de fundamental importancia o
conhecimento de balango de massa e de balanco de energia no escopo da engenharia quimica,
sendo necessario no desenvolvimento do modelo matematico do sistema; cuja robustez esta
atrelada a modelagem com variaveis nao isotérmicas, incluindo a necessidade de métodos
numéricos para sua resolucao.

O estudo do modelo dinamico desenvolvido foi crucial neste trabalho, ja que que sem
ele os dados poderiam ser produzidos em regides de instabilidade numérica. Sem essa etapa
ndo seria possivel garantir a estabilidade dos dados, assim como ndo seria possivel determinar
regides de melhor eficiéncia numérica.

Com base nas métricas de desempenho do sensor virtual, observou-se que quanto menor
o tempo de amostragem melhor a predi¢cdo do sensor; contudo, o nimero de amostras aumenta
de forma exorbitante provocando custo computacional. Outra observagdo relevante ¢ que o
sensor virtual apresentou melhor desempenho com dois tempos atrasados e que trés tempos de
atraso provocaram queda no desempenho do sensor. Isso provavelmente ocorre porque dados
muito atrasados provocam ambiguidade na predigao.

Na deteccdo e diagndstico de falhas, observou-se que as métricas demostraram
resultados excelentes, com alta capacidade de diagndstico; mesmo considerando varias falhas
ocorrendo simultaneamente e em varias amplitudes.

Comparando as técnicas de aprendizagem de maquina, conclui-se que nos sensores
virtuais o desempenho da RNA foi levemente superior, com melhores métricas. Contudo o
resultado € justamente o oposto na detecg¢do e diagndstico de falhas, pois o RF apresentou
melhores métricas. Esse resultado provavelmente ¢ observado por conta da arquitetura das
técnicas, onde naturalmente as arvores de decisdo sdo utilizadas como classificadores e,

consequentemente, o RF herda essa qualidade.
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Para os trabalhos futuros, recomenda-se tornar o modelo matematico do sistema
reacional complexo mais robusto, otimizando o sistema reacional e construindo uma malha de
controle completa. Também recomenda-se explorar novos tipos de falhas.

A linguagem Python mostrou-se extremamente robusta na implementagdo das técnicas
de aprendizagem de maquina. Todo o trabalho foi executado dentro das possibilidades da
linguagem, e em nenhum momento surgiu a necessidade do uso de um software externo.

Com isso podemos concluir que de fato a aprendizagem de maquina ¢ uma ferramenta
robusta e importante na formacdo do engenheiro quimico, pois a industria 4.0 estd cada vez
mais difundida. Essas ferramentas possibilitam fazer predicdes importantes a respeito de um
processo de forma continua e em tempo real com custos de implementagao proximos de zero,
desde que bem treinadas.

Por fim, possibilitou-se o aprendizado e o aperfeigoamento em técnicas e conceitos que
normalmente ndo sdo trabalhados de forma detalhada na graduacdo. Possibilitando explorar
balango de massa em conjunto com balanco de energia no estado transiente, assim como as
técnicas de aprendizagem de maquina. Assim, pdde-se explorar topicos correlacionados com
as disciplinas de modelagem e simulagdao, métodos numéricos, cinética de reatores, € uma gama

de outras disciplinas que tiveram sua parcela de contribuigao.
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APENDICE A — Propriedade dos Compostos
As propriedades dos compostos nao isotérmicos sdo fundamentais na determinagao
precisa das propriedades em diferentes temperaturas. Entdo abaixo encontram-se as principais
propriedades dos compostos utilizados nesse trabalho.
Calor especifico
Para o célculo do calor especifico dos compostos B,C,D e E utilizam-se as correlagdes

fornecidas pelo autor Yaws (2003) , ja para o composto A utilizam-se os dados do autor Coker

(2007) . As correlagdes sao com base na equagao (A.1):
Cr,[;]=X+Y-T+Z-T2+W-T3 (A.1)
mol - K

Onde os parametros estdo presentes na Tabela A-1.

Tabela A - 1 — Parametros para determinagio do calor especifico.

Composto X Y Z A\ Trmin — Tmax (K)
A 92,053  -3,9953E-02  -2,1103E-04  5,3469E-07 273-615
B 34,570  4,2908E-01  -1,5473E-03  2,4071E-06 162-422
C 75,878  6,4182E-01  -1,6493E-03 1,693E-06 261-581
D 126,618  8,5587E-01  -1,9468E-03  1,8724E-06 264-670
E 160,250  1,2070E+00  -3,0636E-03  3,2418E-06 276-626

Fonte: Adaptado de Yaws (2003) e Coker (2007).

Entalpias de Reacao
Para as entalpias de reagdo, primeiro obtiveram-se as entalpias de formagao para os

compostos no estado gasoso, fornecidas por Yaws (2003) na Tabela A-2. A correlagdo ¢

conforme a equagao (A.2).

k
AH°f[—]]=X+Y-T+Z-T2 (A.2)
mol



Tabela A - 2 — Parametros para determinagdo da entalpia de formagdo gas.

Composto X Y V4 Tmin — Tmax
A -238,41 -0,012256 2,7656E-06 298,15-1000
B -3,8303E+01 -5,6576E-02 2,8924E-05 298,15-1000
C -3,7631E+02 -4,4634E-02 2,3855E-05 298,15-1000
D -5,7311E+02 -1,1121E-01 5,7027E-05 298,15-1000
E -6,8707E+02 -1,5148E-01 8,0337E-05 298,15-1000

Fonte: Adaptado de Yaws (2003).

Porém, por hipdtese, o reator opera com os reagentes e produtos no estado liquido; entao

calculam-se também as entalpias de vaporizagdo, conforme equacao (A.3).
AHp @y = AHy () — AHy (A.3)

Sendo as entalpias de vaporiza¢ao dos compostos A,B e C fornecidas por Green e Perry

(2007), calculadas conforme a equagdo (A.4).
vez(L)ew (L)’

T/ e (A.4)

oty ] = (1)

Os parametros encontram-se na Tabela A-3.

Tabela A - 3 — Parametros para determinagio da entalpia de vaporizagéo 1.

Composto X Y Z W Tc Tmin — Tmax
A 5,2053E+07  0,3199 -0,212 0,25795 647,096  273,16-647,10
B 3,6652E+07  0,37878 - - 469.15 160,65-469,15
C 8,3518E+07  0,42625 - - 720 260,15-720,00

Fonte: Adaptado de Green e Perry (2007).

Ja para as substancias D e E sdao fornecidas por (YAWS, 2003), conforme a equagao

(A.5).

AH, [ﬁ] =X (1 - Tzc)n (A.5)
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A Tabela A-4 traz os parametros utilizados.

Tabela A - 4 — Parametros para determinagdo da entalpia de vaporizagdo 2.

Composto X T n Timin — Tmax
D 94,746 744.,6 0,431 262,7-744,6
E 130,88 700 0,46 265,79-551

Fonte: Adaptado de Yaws (2003).

Massa Especifica

O autor Coker (2007) fornece a massa especifica da agua que sera utilizada como fluido

de arrefecimento do reator, calculada pela equacao (A.6).

ploge] =3 () =

Cujos parametros encontram-se na Tabela A-5.

Tabela A - 5 — Parametros para determinag@o da massa especifica.

Foérmula X Y n Tc Tmin — Trnax

H,0 0,34710 0,27400 0,28571 647,13 273,16-647,13
Fonte: : Adaptado de Coker (2007).
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APENDICE B - Deducio Balanco de Massa

Baseado no sistema reativo complexo estudado, ¢ possivel construir o balango de Massa
para o sistema, utilizando a metodologia de Fogler (2009).
Para um reator CSTR o balango de massa ¢ definido pela expressdo abaixo, que pode

ser reescrita na equagao (B.1):

Entrada — Saida + Geragao = Acuimulo

Taxa de j Taxa de j [ Taxa de j ] Taxa de j
Entrando no Sistema Saindo do Sistema| , |Gerado pelo Sitema| [ Acumulado
( mols ) - ( mols ) +| mols |~ ( mols )
tempo tempo | (tempo) | tempo
dN;
_ ]
Fio = Fj + Gy = —> (B.1)

Assumindo que ndo existe variagdes espaciais na velocidade de reacdo, ou seja, que
apresente mistura perfeita em todo o volume do reator, podemos escrever o termo geragdo como

a equagao (B.2):
Ny (B.2)
Substituindo as variaveis e reorganizando, pode-se reescrever o balango em fungao da

concentragdo do reagente j, assumindo que o volume do reator seja constante no tempo como

na equagao (B.3).

F, dc,
7 (Go—=G)+m=— (B.3)
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Em particular, para o sistema reativo complexo deste trabalho, temos o balanco por

componente sendo:

dc, F
Pra Vv (Cao—Cy) + 14 (B.4)
dCg F
_dt ZVU(CBO_CB)+r1+r2+r3 (BS)
dC; F
- Vv (Cco—Cc) —T1+ 17 (B.6)
dc, F
WZVV(CDO_CD)_TZ + 13 (B.7)
dac F
—th = Vv (Cpo— Cp) — 13 (B.8)
Onde:
r1=—CA-CB-k1 (B9)
ry = _CC.CB.kZ (BIO)

r3=—CD-CB-k3 (Bll)
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APENDICE C — Deduciio Balanco de Energia para o Reator

O balango de energia leva em consideragdo as principais variaveis com dependéncia da
temperatura. Por questdo de organizagdo a expressdo y = f(T) sera substituida pela expressdo
y = f ; isso para todas as variaveis mencionadas nessa secdo. A dedugdo foi realizada
baseando-se na metodologia de Fogler (2009).

Partindo da primeira lei da termodindmica para um sistema aberto, ou seja, existe fluxo
de massa através da fronteira do sistema, admitindo que o conteudo do volume do sistema esteja
bem misturado o balango para n espécies, e considerando nulo a taxa de trabalho realizada pelo

sistema sobre as vizinhangas, o balango de energia pode ser representado pela expressao abaixo:

Taxa de Taxa de

- ; Taxa de

energla E?jterglfl que energia r Taxa de

adicionada sai do sistema Transferida actmulo
ao sistema devido ao para o sistema de energia
pela massa que escoamento da a partir das dentro do

escoa para massa para o sistema

dentro do sistema| |[forado sistema vizinhangas ]
) J ) (5
s s S

Rescrevendo temos a equacgao (C.1).

n n
Z H;F, - z H;F,
i i

+ Q _ dESistema
dt
Saida

(C.1)

Entrada

Sabendo que a energia ¢ a soma da energia interna (U), da energia cinética (v2/2) e da
energia potencial (gz), como na equagéo (C.2).
2

E=U
+2

+ gz (C.2)

Analisando o termo da variacdo da energia do sistema, e expressando em func¢do da
energia interna U e em termos de entalpia H, desprezando a energia potencial e cinética, temos

a equagao (C.3).
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Ei = Ui = Hi - P Vl' (C3)

Entdo, rescrevendo o termo da equagdo (C.1) com as devidas alteragdes, chegamos na

equacdo (C.4).

n n
Esistema = Z N;E; = Z N;U; =
i i

n
> Ni(H; = PV
i

n n
= Z N;H; — P - Z N;FV; (C.4)
i i

Sistema

Note que o segundo termo pode ser simplificado na equagao (C.5).
P- Z N;FV;, = PV (C.5)

Para o sistema em questdo, admite-se que ndo existe variacdo com o espago das variaveis
no volume de controle do sistema. Também ndo existe variagao temporal do produto da pressao

total do sistema pelo volume total. Logo, podemos diferenciar no tempo, resultando na equacao

(6).

n
dESlstema Z Z dNi
= N;—
i . e (C.6)
Sistema
Por defini¢cdo temos a equagao (C.7).
dH; = C, dT (C.7)

Integrando a equagdo (C.7) obtemos a equagdo (C.8), que pode ser reescrita como a

equagao (C.9).

Hi(T) T
f dH=f Cp, dT (C.8)
T,

Hi(T*) *

T
T,
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Diferenciando a equagdo (C.7) em relagdo ao tempo temos a equagdo (C.10).

dH; dT

—=C, — C.10
ac - rig (.10

Entao substituindo a equacao (C.10) na equagao (C.6), obtemos a equacao (C.11).

dE
Slstema Z N ;s dt z Hz dt (C.ll)

O balango molar ¢ definido pela equacao (C.12).

dN;

E= iO_Fi+ TiV (Clz)

Para o caso de multiplas reacdes (j) da espécie (i), podemos rescrever a velocidade da

reacdo na forma da equacdo (C.13).

q
= Z 1;; , sendo q o numero de reagoes. (C.13)
j

Para uma dada reacdo genérica na forma da equagao (C.14).
aA +bB — cC+dD (C.14)
Temos a relagao entre os coeficientes estequiométricos e as velocidades da reacdo como

na equagao (C.15), sendo j o indice da reagao.

L=L =L (C.15)
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Entdo as relagdes podem ser rescritas para cada reacdo individualmente. Dessa forma
podemos rescrever em fungao de um determinado composto, no caso de A o balango de material

fica conforme a equagdo (C.16).

dN;
E= i0 _Fi + Zvji T}'A |74 (C16)

vji = coeficiente estequimetrico da substancia i na reagao j

Para a reacdo genérica expressa na equagao (C.17).

b c d
A+—-B — —C+-D (C.17)
a a a
O coeficiente estequiométrico ¢ definido como vy, = —1;vg = —S;vc = g;vD = g.

Partindo disso, fazendo as devidas substitui¢cdes, podemos afirmar que o somatorio da equacao

(38) € equivalente a entalpia de reagdo.

n

b c d
ZV,:Hi:_HA_EHB +EHC +EHD :Aer (C18)

i

Podemos finalmente rescrever o segundo termo da equacdo (C.6) na forma da equacao

(C.19).

n

Z - ZH Fy — ZHF+V2A (=) (C.19)

Para o caso particular desse trabalho, adota-se como referéncia a substancia B; entdo as
velocidades sdo escritas da forma da equagdo (C.20), (C.21) e C.22). Para facilitar, estas serdo

chamas de velocidade da reacao 1,2 e 3.
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_rlB = _T']_ = CA " CB - k1 (C20)

_rZB = _T'z - CC - CB : kz (C21)

_T'3B = —T'3 = CD . CB - k3 (C22)
Também, para o caso em particular, V44 = Vig = Vo =Vyp =V3p =V3p = —1 ¢

Vic = Vap = v3p = +1

Substituindo a equagdo (C.19) na equagdo (C.11), temos a equacdo (C.23).

dE
~sistema ZN by + ZH Fjp — ZH F; +VZAH”( 75) (C.23)

Continuando, podemos montar a expressdo geral do balanco de energia igualando a

equacdo (C.1) com a equacdo (C.23), obtendo assim a equagdo (C.24).

ZHiFi

i

n
- Z H/F;
i

n n n 3
. dT
+0Q= Z NiCp,— + Z H; Fyy — z A F + VZ AH,; (1)) (C.24)
i i i J

Entrada Saida

Reescrevendo e equagdo (C.24) na equagdo (C.25) e simplificando, obtemos a equacao

(C.26).

ZHLOFLO+Q ZH FlO+VZAHr]( ) = ZN pldt (C.25)

dT
ZFiO(HiO—Hi)+Q+VZA (=) = ZN e (C.26)
=1 7

Por fim, substituindo a equagdo (C.9) na equacao (C.26), obtemos o balango de energia

do reator, equagdo (C.27).

_i [Fio (L:Cpi dT>l +Q + Vi[AHrj (-1)] .
L T dr

LT

i

(C.27)
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Por comodidade, preferiu-se substituir a vazao molar F pela vazao volumétrica Fv

adicionando o termo da concentragdo das espécies, como na equagao (C.28).

.Sl (femserrSion

dt n
v lec,)
i

(C.28)
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APENDICE D - Deduciio Balango de Energia Para a Jaqueta Térmica

O reator em trabalho possui jaqueta térmica responsavel pelo controle de temperatura
do reator. Por hipotese assume-se que a jaqueta opera em regime transiente juntamente com o
reator.

Partindo do mesmo balango realizado para o reator, apenas desconsiderando os termos

referentes as reagdes, podemos escrever a seguinte expressao na forma da equacao (D.1):

Taxa de 11 Taxa de Taxa de
energia Energia que energia r Taxade 1
adicionada sai do sistema Transferida actmulo
ao Sistema devido ao para o sistema de energla
pela massa que |_| escoamentoda | v d =(dentro do
escoa para massa para a.pcllrtlr as sistema
dentro do sistema| |forado sistema vizinhangas ]
; j () 9
s 5 ;
HoFo — HF + ( = 2Esistema (D.1)

dt

Simplificando a equacdo (D.1), obtemos a equacdo (D.2), que ¢ equivalente a equagdo

3).
AN

) dH
H,F, — HF =N—+HA D.2
oFo +0 dt+ i (D.2)

. dT;
HoFo —HF +Q =N C,—* 03)

Por fim, reorganizando a equacao (D.3) obtemos a equacao (D.4).

HoFy — HF +Q _ dT;
NC, Cde

(D.4)

Como F, = F, e fazendo a substitui¢do da entalpia por calor especifico na equagao

(D.4), obtemos a equagdo (D.5).
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~Fo (J) o dT) +Q _ar,

= (D.5)
N C, dt

Para o modelo em questdo ¢ conhecida a vazdo volumétrica do fluido e a massa, entdo

sdo necessarias algumas manipulagdes; obtendo assim a equagao (D.6):

1 T: .
dT; 4 FVj MM(f]deT)'l'Q

dtf _ 1T"° (D.6)
m; v1 Cv

Onde:

Q=UA (T;-T,) (D.7)
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APENDICE E — Perfis de Sensibilidade DinAmica

Figura E - 1 — Caso A-01.
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Figura E - 2 — Caso A-03 e A-04.
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Figura E - 4 — Caso A-07 e A-08.
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Figura E - 6 — Caso A-11 e A-12.
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Figura E - 7 — Caso A-13 e A-14.
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Figura F - 3 — Perturbagdo em Fv;

Fvj-01
_ REAGENTES
E ] | — G
S 204 ! : e
£ i |
goof | 5
g 1 !
22809 | !
] ! !
S 1 1
S 26041 e |
0 200 400 600 800
Tempo[s]
_ PRODUTOS
% : i —GE
= ! — D
g 501 | — e
R |
T 404 |
g |
g |
304
& n
0 200 400 600 800
Tempo [ 5]
TEMPERATURAS

590.0 :

60254 | — T
- ! -
* 600.04 |
o d
55975
] 1
259509 |
£ i
& 50254 !

|

0 20

o 400 600 800
Tempo[s]

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

Figura F - 4 — Perturbagido em T,
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Figura F - 5 — Perturbag@o em Tjo.
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APENDICE G — Perfil dos Dados Gerados

Figura G - 1 — Perfil de dados 12 s.
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Figura G - 2 — Perfil de dados 48 s
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Figura G - 3 — Perfil de dados novo conjunto de teste.
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