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RESUMO

A Inteligéncia Atrtificial (IA) e seus algoritmos de Machine Learning (ML) estdo ganhando
destaque em diversas areas nos ultimos anos, e as industrias nao ficam de fora disso.
Alias, o setor representado por elas tende a ganhar muito com estes algoritmos de A,
visto que a base deles é o recebimento de uma quantidade massiva de dados, o que ha
em grande quantidade nas industrias, para o treinamento e aprendizado de processos.
Dessa forma, a partir do uso desses algoritmos, empresas e industrias conseguem
realizar predicdes de producéao e financeiras, otimizagdes, entre outras. Por conta disso,
ha a possibilidade de um ganho significativo por parte dessas companhias, ja que essas
predicdes auxiliam diretamente em melhorias nas tomadas de decisdao baseadas nos
dados gerados pelo préprio processo. Levando em consideragao este contexto, o objetivo
deste trabalho é a aplicagao de dois algoritmos de ML com aprendizado supervisionado:
a Rede Neural e a Regressao Linear Multipla. Tais algoritmos foram utilizados em uma
planta digital de Estireno, de forma a entender como alguns parametros do seu processo
influenciam o produto final esperado. Assim, a partir do treinamento de dados, € possivel
realizar a predicdo do Estireno por meio de paradmetros pré-definidos. Como
consequéncia, ha a possibilidade da realizacdo de otimizacdes no processo, ao passo
gque se sabe quais os parametros mais influenciam no produto final desejado. Por fim, a

avaliacao do melhor modelo é realizada a partir de medidas estatisticas especificas.

Palavras-Chaves: Aprendizado Supervisionado, Estireno, Machine Learning,

Otimizagao, Rede Neural, Regressao Linear Multipla.



ABSTRACT

Artificial Intelligence (Al) and its Machine Learning (ML) algorithms has been calling
attention in what it is concerned to several areas lately, and industries are not left out of
this. In fact, the sector represented by them tends to gain a lot with those algorithms, since
they are based on a massive amount of data, which exists in great amount in the
industries, which can help with the training and learning processes. Thus, using those
algorithms, companies and industries are able to make production and financial
predictions, optimizations, among others. Because of that, there is the possibility of a
significant gain by some of these companies, since those predictions directly assist in
improvements in what it is concerned with making decisions based on the data generated
by the process itself. Taking into consideration this context, the objective of this work is
the application of two ML algorithms with supervised learning: Neural Network and
Multiple Linear Regression. Such algorithms were used in a digital blueprint of Styrene, in
order to understand how some parameters of its process influence the expected final
product. From the data training, it is possible to perform the prediction of Styrene by pre-
defined parameters. As a consequence, there is the possibility of optimizing the process,
while knowing which parameters most influence the desired final product. Concluding, the

evaluation of the best model is carried out using specific statistical measures.

Keywords: Supervised Learning, Styrene, Machine Learning, Optimization, Atrtificial

neural network, Multiple Linear Regression.
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1. INTRODUGAO

A quantidade de dados cresce a cada dia, assim como a possibilidade para sua
utilizacdo, segundo Demchenko, Grosso, De Laat, & Membrey (2013).
Consequentemente, a Inteligéncia Artificial (IA) que é definida como o estudo de agentes
que recebem percepgdes do ambiente e executam agdes (RUSSEL e NORVIG, 2013)
tém ganhado maior destaque devido ao crescente volume de dados em empresas e
industrias. Tendo em vista que os algoritmos de |IA tém como base o recebimento de
dados, a fim de que possam aprender com as informacdes recebidas, tais algoritmos
conseguem auxiliar em novas tomadas de decisdes de acordo com seu aprendizado

continuo.

Nesse sentido, este trabalho teve como base o uso da IA a partir de algoritmos de
Machine Learning (ML) - Rede Neural e Regresséao Linear Multipla - com Aprendizado
Supervisionado, a fim de realizar o estudo do comportamento de uma planta digital de
producao de estireno. Para isso, foi construida uma base de dados para que parte dela
fosse utilizada como treinamento dos algoritmos e o restante dos dados como teste, com

o intuito de avaliar se os modelos seriam capazes de predizer novas entradas de dados.

Dessa forma, é possivel aprimorar os estudos de otimizacido na area, visto que os
algoritmos de ML tém um grande potencial para resolugdo de problemas (RUSSEL e
NORVIG, 2013). Isso se da pela dindmica do funcionamento do mecanismo da IA, ja que
ela consegue aprender como o processo funciona a partir do treinamento com dados do
proprio processo. Em outras palavras, ao passo que novos dados sao processados e
alimentam a IA, mais ela aprende e pode realizar novas predi¢des, a fim de otimizar os

resultados do objeto em questao.

Sendo assim, o objetivo deste trabalho é conseguir unificar o estudo da IA a partir
dos algoritmos de ML Rede Neural Artificial e Regressao Linear Mdultipla com a otimizagao
de uma planta digital de Estireno. Com efeito, trazer uma abordagem que vem crescendo



nos ultimos anos sobre como a industria 4.0 com suas ramificagdes pode ser benéfica, a

fim de gerar otimizagdes, se bem implementada nas industrias e empresas.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A industria 4.0 vem ganhando muito destaque no cenario mundial nos ultimos
anos, isso porque ela tem como objetivo proporcionar eficiéncias financeiras significativas
e bens ou servicos de melhor qualidade para as empresas. Para isso, utiliza-se
tecnologias de ponta junto a internet, com o intuito de que os sistemas de producéo sejam
mais flexiveis e colaborativos (BAHRIN; OTHMAN; AZLI; TALIB, 2016). Nesse contexto,
a Inteligéncia Artificial ganha evidéncia, devido ao seu potencial de realizar tarefas

complexas.

Dessa forma, tais tarefas complexas englobam a utilizagcdo de dispositivos ou
métodos computacionais analogos a capacidade de raciocinio do ser humano, a fim de
resolver problemas de maneira mais eficiente possivel. Com efeito, por meio da
Inteligéncia Atrtificial, ainda ha a possibilidade de fornecer sugestbes para o auxilio nas
tomadas de decisdes (SACOMANO; GONCALVES et al., 2018).

Nesse sentido, estes ambientes complexos com potencial para utilizacido da
Inteligéncia Artificial sdo cada vez mais comuns hoje, visto que lidam com uma
quantidade muito densa de dados e informacgdes. Esses, por sua vez, devem ser
analisados por softwares com grande embasamento estatistico e geragao de correlagoes
entre os parametros dos negdcios com potencial de gerar otimizacbes e melhores
adequacgdes para as empresas. Para este volume de dados utilizados na Inteligéncia
Artificial € dado o nome de Big Data (SACOMANO; GONCALVES et al., 2018).

Sendo assim, € possivel entender o contexto da industria 4.0 hoje no mercado e
sua importancia cada vez maior para 0s negocios, ja que independentemente do ramo
de atuacgao, ha um gigantesco volume de dados gerados. Os quais, se bem analisados e
tratados com softwares com algoritmos de Inteligéncia Artificial, podem resultar em

otimizagdes financeiras e de tempo.
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Além disso, ha outro conceito importante a ser trabalhado junto a Inteligéncia
Artificial que é o do Machine Learning. Este campo é focado em como construir
programas de computador que melhorem automaticamente com as experiéncias, isto &,

de acordo com que sé&o alimentados por meio de dados (MITCHELL, 1997).

Vale ressaltar que os dados analisados ndo sao necessariamente numeros,
podem ser também, por exemplo, imagens e tudo que esta tecnologia conseguir
identificar. Outro ponto a ser destacado € que softwares tradicionais tém uma estrutura
diferente em relacdo a um algoritmo de Machine Learning. Enquanto nos primeiros é
criado um conjunto de regras, com o objetivo de gerar respostas a partir dos dados
introduzidos, no segundo, o préprio sistema cria regras, a partir dos dados introduzidos
para a analise ou dos resultados que s&o esperados. Outrossim, o algoritmo de Machine
Learning tem a vantagem de melhorar automaticamente e gradualmente de acordo com
0 numero de experiéncia em que ele € colocado para treinar. Essa melhoria se da, pois
o algoritmo tem a oportunidade de aprender mais, de acordo que é fornecido novos dados
para ele. Assim, com mais aprendizado, maior a chance do algoritmo ser aperfeicoado
(HURWITZ; KIRSCH, 2018).

Ainda dentro do Machine Learning, ha uma ramificagdo importante a ser
apresentada, a qual se trata dos tipos de aprendizado que o algoritmo podera ter:
Aprendizado Supervisionado, Aprendizado Nao Supervisionado e Aprendizado por
Reforgco (HONDA; FACURE et al., 2017), os quais sao apresentadas na Figura 1.
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Figura 1 — Trés tipos de aprendizagem
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Fonte: Got It Al, 2020".

Neste trabalho o enfoque € no Aprendizado Supervisionado, no qual se tenta
prever uma variavel dependente a partir de uma lista de variaveis independentes. A
caracteristica basica destes sistemas € que os dados utilizados para o treino contém a
resposta desejada, ou seja, contém a variavel dependente resultante das independentes
observadas (HONDA; FACURE et al., 2017). Um exemplo disso € a detec¢do de e-mails
de SPAM, o qual é apresentado na Figura 2. Dentre as técnicas mais conhecidas para
resolver os problemas de Aprendizado Supervisionado pode-se citar a Regressao Linear
e a Rede Neural Artificial (RNA).

' Disponivel em: <https://www.programaria.org/quais-sao-os-tipos-de-aplicacoes-de-inteligencia-artificial-
mais-comuns/>. Acesso em: 04 jun. 2021.
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Figura 2 — Exemplo de Aprendizagem Supervisionada

( Novo E-mail \
Nio & SPAM E Hao & SPAM
- Separacio | 0® .
Categorica

® Aprende @

E sPAM £ sPAM

Permite que a maguina seja treinada para classificar as
\ observagbes em alguma classe /

Fonte: Ayush Pant, 20192,

Primeiramente, quanto as Redes Neurais Artificiais, elas s&o sistemas de Machine
Learning dentro do Deep Learning - o qual possui métodos de natureza dindmica que
objetivam a concretizagdo de sistemas preditivos, de modo a mostrar capacidade
continua de melhora e adaptagao as mudangas de padrdes, onde um modelo nao é
adaptado, mas sim, treinado. Assim, a RNA funciona como os neurdnios do cérebro
humano, sendo que por meio de algoritmos, elas podem reconhecer padrdes escondidos
e correlacbes em dados brutos, agrupa-los e classifica-los. Além disso, com o tempo,

conseguem aprender mais e melhor continuamente (ALVES, 2020).

Ainda em relagdo a RNA, o objetivo deste trabalho € utilizar o neurdnio do tipo
Perceptron Multicamadas treinadas com o algoritmo Backpropagation. Este modelo &
composto por varias unidades de processamento, as quais, geralmente, sdo conectadas
por canais de comunicagdo que estdo associados a determinados pesos (GRUBLER,

2018). Um exemplo disso é apresentado na Figura 3:

2 Disponivel em: <https://towardsdatascience.com/introduction-to-machine-learning-for-beginners-
eed6024fdb08>. Acesso em: 12 mai. 2021.
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Figura 3 — Diferenciando cédo e gato usando algoritmo de rede neural
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Fonte: site Selman Design?.

Por outro lado, o outro modelo de Machine Learning supervisionado que sera
tratado neste trabalho € o da Regressao Linear Multipla. Este, por sua vez, trata de
modelos com, no minimo, trés variaveis, sendo uma delas dependente e as outras duas
explanatérias (independentes). Isto acontece em contraposicdo aos modelos de
Regresséao Linear Simples, ja que, em cenarios reais, nao raro, as variaveis dependentes
encontradas nos sistemas dependem de mais de uma variavel independente
(GUJARATI; PORTER, 2011).

Por fim, tem-se como objetivo neste trabalho a aplicagdo de Machine Learning
para o estudo de comportamento de uma planta de producao de estireno. Sendo assim,
foi tomado como base uma planta digital de Estireno - usado na fabricagdo de
embalagens plasticas e materiais descartaveis, borracha sintética, em isolamento térmico
e resinas para fabricagdo de barcos, chuveiros, acessoérios para automoéveis e muitos
outros produtos (CETESB, 2012).

3 Disponivel em: < https://selmandesign.com/ga-on-machine-learning/>. Acesso em: 12 mai. 2021.
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3. METODOLOGIA

O trabalho tem como objetivo utilizar técnicas de Machine Learning, a fim de
estabelecer previsdes de comportamento da produgido de uma planta de Estireno. Tendo
em vista que ndo temos dados reais dessa planta, foi utilizado o simulador de processos
comerciais UniSim - software para simulagao e otimizagdo de processos no qual os
usuarios podem melhorar a lucratividade da fabrica e maximizar o retorno de seus
investimentos em simulagdo (HONEYWELL, 2021). Dessa forma, a partir da planta digital
desenvolvida, foi possivel fazer uma geragdo de dados, com o intuito de utiliza-los

posteriormente no algoritmo supervisionado de Machine Learning.

Nesse sentido, a simulagdo desenvolvida neste trabalho utiliza os parametros
apresentados no projeto preliminar de um processo de producdo de Estireno
desenvolvido por Turton em Analysis, Synthesis, and Design of Chemical Processes
(TURTON; BAILIE et al., 2012).

Assim sendo, acontece o0 seguinte processo que é apresentado na Figura 4: a
alimentacao é feita com uma corrente de Etilbenzeno (1) misturada a uma corrente de
reciclo (24) rica em Etilbenzeno, posteriormente esta corrente contendo a mistura (2) é
aquecida e misturada com uma corrente de vapor superaquecido de alta temperatura (6’).
Vale destacar que o vapor € um inerte na reacao, que direciona o equilibrio mostrado na
Equacao (01) para a direita, reduzindo as concentragbes de todos os componentes.
Como a formagao de estireno € altamente endotérmica, o vapor superaquecido também
fornece energia para impulsionar a reacdo. Feito isso, a corrente resultante (7) alimenta
dois reatores tubulares em série (PFR-100 e PFR-101). O produto resultante na corrente
(10) é resfriado até alimentar um vaso trifasico (V-100), do qual uma corrente é rica em
Hidrogénio, uma em Agua e a outra nos liquidos organicos (Benzeno, Etilbenzeno,
Estireno, Hidrogénio e Tolueno). Assim, a corrente rica em Hidrogénio (23) é
posteriormente purificada como fonte de Hidrogénio em outras partes da planta. Ja a rica
nos liquidos organicos é destilada duas vezes (T-401 e T-402), sendo que a partir da

primeira destilacdo, sdo geradas as correntes (17) e (21) com uma pequena quantidade
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de compostos orgéanicos e a corrente (18) com o Estireno e Etilbenzeno. Por outro lado,
a partir da segunda destilagao (T-402), alimentada pela corrente (18), obtém-se uma
corrente com o Estireno (20), o produto desejado, e outra com Etilbenzeno que dara
origem a corrente de reciclo (24). E importante destacar que o Estireno pode polimerizar
espontaneamente a temperaturas mais altas. Dessa forma, desde que sua temperatura
seja mantida abaixo de 125 °C, ndo ha problema de polimerizagdo espontanea
(TURTON; SHAEIWITZ et al., 2018). Por conta disso, se o vaso de flash (V-100) e as
colunas (T-401 e T-402) fossem operadas a pressao ambiente, temperaturas acima de
125 °C seriam alcancadas no sistema de separagdo. Sendo assim, o sistema de

separagao € projetado para operar com vacuo.
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Figura 4 — Planta digital completa do estireno
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Fonte: print screen da planta digital completa do estireno no simulador UniSim

CsHsCzHs = CeHsCyH;3 + H, (01)

Etilbenzeno Estireno Hidrogénio
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Dessa forma, a partir dessas configuragdes da planta, obteve-se a primeira
simulagcdo para uma producédo do Estireno. Vale ressaltar que alguns valores foram

ajustados junto as especificagdes dos equipamentos a fim de conseguir a simulagao do
processo.

Além disso, € importante destacar outras configuragbes que foram utilizados no
UniSim. Em relagéo aos reatores, foram utilizados reatores tubulares (PFR) com a reagao

(01). Posteriormente, sdo apresentadas as especificacbes dos reatores e torres
utilizados:

Foram utilizados os parametros apresentados na Figura 4 na cinética da reagéao:

Figura 5 — Parametros da cinética da reagao

r

=4l Simple Rate Reaction: Rxn E' (=] @
Forward Reaction Equation Help
’: }-l ;'19“33 r = k*{f(Basis) - f(Basis) / K}
- ,E;“E:_‘ k= A*exp{-E/RT}*T*E
£ W
Py In(K) = A+ BIT+C (M) + D' * T
Reverse Reaction T in Kehvin
A |l 1,6e+01
B | -1,5e+04
C | < empty>
o | < empty>
"~ Stoichiometry Basis Parameters |
Ociete | Name | Ren  Reasy

Fonte: print screen dos parametros da cinética da reagao no simulador UniSim
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Para o PFR-100 foram utilizados os parametros apresentados nas Figuras 5 e 6:

Figura 6 — Parametros (Reactions - Overall) do PFR-100

% DFR-100 - Global Rxn Set e
Reactions rReaction Info -
Overall Reaction Set | Global Rxn Set V| View
Details Initialize segment reactions from:
Results ® Current (O Previous () Re-init

~Integration Information

Number of Segments 20
Minimum Step Fraction 1,0e-06
Minimum Step Length 9, 3e-06 m

—Catahyst Data

Particle Diameter 0,02500 m
Particle Sphericity 1,000
Solid Density 2500,0 kg/m3
Bulk Density 1287,5 kg/m3
Solid Heat Capacity 1,000 kl/kg-C

N Design  Reactions |Rating lWorksheet lPerformance lD’ynamics ]Cost]

cicte | | ] rcrc

Fonte: print screen dos parametros (Reactions - Overall) do PFR-100 no simulador UniSim

Figura 7 — Parametros (Rating - Sizing) do PFR-100

% PFR-100 - Global Rxn Set e[ 5]
Rating ~ Tube Dimensions.
Sizing Total Volume 25,000 m3
Length 9260 m
Mozzles Diameter 1,8540 m
Heat Loss Number of Tubes 1
Wall Thickness 0,0050 m

~Tube Packing

Void Fraction 0,485
Void Volume 12,125 m3

—Catahyst Data

Particle Diameter n 0,02500 m
Particle Sphericity 1,000
Solid Density 2500,0 kg/m3
Bulk Density 1287,5 kg/m3
Solid Heat Capacity 1,000 kl/kg-C

" Design !Reactions Rating |Worksheet !Performance !Dynamics ]Cost]

ecte | | ] crcrcd

Fonte: print screen dos parametros (Rating - Sizing) do PFR-100 no simulador UniSim
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Para o PFR-101 foram utilizados os paréametros apresentados nas Figuras 7 e 8:

Figura 8 — Parametros (Reactions - Overall) do PFR-101

&% DFR-101 - Global Rxn Set

Reactions
Owerall
Details

Rezults

] Design Reactions |Rating JWorksheet JPerformance JD}rnamics JCost |

s [ ignored

Delete

Reaction Info

Reaction Set | Global Rxn Set v| Wiew
Initialize segment reactions from:
(®) Current () Previous () Re-init
Integration Information
Mumber of Segments I 20
Minimum Step Fraction 1,0e-08
Minimum Step Length 93e-06m
Catalyst Data
Particle Diameter I 0,00100 m
Particle Sphericity 1,000
5olid Density 2500,0 kg/m3
Bulk Density 1287,5 kg/m3
Solid Heat Capacity 1,000 kJ/kg-C

= o )

Fonte: print screen dos parametros (Reactions - Overall) do PFR-101 no simulador UniSim

&% PFR-101 - Global Rxn Set

Rating
Sizing
Mozzles

Heat Loss

Tube Dimensions

Figura 9 — Parametros (Rating - Sizing) do PFR-101

Total Yolume 1 25,000 m3
Length 9,260 m
Diameter 1,8540 m
Mumber of Tubes 1
Wall Thickness 0,0050 m
Tube Packing

Void Fraction 1 0,485
WVoid Volume 12,125 m3
Catalyst Data

Particle Diameter 0,00100 m |
Particle Sphericity 1,000
Solid Density 2500,0 kg/m3
Bulk Density 1287,5 kg/m3
Solid Heat Capacity 1,000 kl/kg-C

(=& =]

] Design Reactions Rating |Worksheet JPerfnrmance JDynamics JCostJ

Delete

e e

Fonte: print screen dos parametros (Rating - Sizing) do PFR-101 no simulador UniSim



Para a T-401 foram utilizados os paradmetros apresentados nas Figuras 9 e 10:

Figura 10 — Parametros (Design - Connections) da T-401

M Column: T-401/ COL1 Fluid Pkg: Basis-1/ PRSV == <
Design Column Name | T-401 Sub-Flowsheet Tag | COL1 Condenser

(O)Total (@) Partial () Full Reflux

Connections Edit Condenser Reflux

Monitar Condenser Energy Stream
E1T-401 v Detta P
Specs 0 lﬁrm kPa Overhead Outlets

Subcooling 1
Optional Side Draws.
2
Notes Inlet Sty P cond Stream Type | Draw 5tage
nlet Streams Num of |35_[)[) kPa T<< Stream
Stream Inlet Stage Stages
] 18 80__Ma n= 20 -
<< Stream _ P reb Reboiler Type
= Reboiler Energy Stream
n
Stage Numbering Deta E2T-401 w
efta —
@ Top Down () Bottom Up n+1 - Bottoms Liquid Outlet

Edit Trays... I e

= Design | Parameters JSide Ops JRating JWorksheet JPerformance JFIowsheet JReactions JD}rnamics JCost J

Delete Column Environment... Run Reset _ Update Outlets [ ] Ignored

Fonte: print screen dos parametros (Design - Connections) da T-401 no simulador UniSim

Figura 11 — Parametros (Design - Monitor) da T-401

W Column: T-401/ COLT Fluid Pkg: Basis-1/ PRSV == =
Design CINIELSES a3 Termperatura ve. Tray Posifon fom Tag
. Input Summary Wiew Initial Estimates. . [
Connections 125 -
(®) Tem 1200 S et
Menitor Iter Step Equilibrium Heat / Spec . 115 — ~
() Press 1100 f—m=]
specs () Flows tosa
Specs Summary ;:jn
Subcooling e m wm w m o’
Motes =t
Specifications
Specified Value Current Value Wi, Error Active Estimate Current
Reflux Ratio 1 4000 4 000 0,0000 | v v v
Distillate Rate 0,9000 kgmole/h 2,467e-012 | -3,64742745 | [ v r
Btms Prod Rate <empty> 1448 <empty> | [ ~ C
Comp Recovery 1,000 1,000 0,0000 | ¥ Idl v
Comp Recovery - 2 0,9990 0,9990 0,0000 | [V v v
View... Add Spec... Group Active Update Inactive Order Specs Degrees of Freedom la

: Design | Parameters JSide Ops JRating JWorksheet JPerFormance JFIowsheet JReactions JD}rnamics JCost J

Delete Column Environment... Run Reset _ Update Outlets |:| Ignored

Fonte: print screen dos parametros (Design - Monitor) da T-401 no simulador UniSim
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Para a T-402 foram utilizados os parametros apresentados nas Figuras 11 e 12:

Figura 12 — Parametros (Design - Connections) da T-402

W Column: T-402 / COL2 Fluid Pkg: Basis-1/ PRSV ==
Design Column Name | T-402 Sub-Flowsheet Tag | COL2 Condenser
= (®Total () Partial () Full Reflux

Connections Edit Condenser Reflux
. Condenser Energy Stream
Moniter

E1T-402 v Dckaly
Specs 0 laros{:{) kPa Ovhd Liguid Outlet

Subcooling 1
Mot - P 4 Optional Side Draws
otes z con
Inlet Streams. Stream Type Draw Stage
Numof | 125,00 kPa <= Stream
Stream Inlet 5tage Stages
1 18 75_Ma n= 50 ;
<< Stream _ Preb Reboiler Type
= Reboiler Energy Stream

n
Stage Numbering E2T-402 ~

n+1 Delta P

Bottoms Liguid Outlet
@ TopDown () Bottom Up [0.0000 kP2 ’20—‘
Edit Trays... -

: Design | Parameters JSide Ops JRating JWorksheet JPerformance JFIowsheet JReactions JDynamics JCost

Delete Column Environment. .. Run Reset _ Update Qutlets |:| Ignored

Fonte: print screen dos parametros (Design - Connections) da T-402 no simulador UniSim

Figura 13 — Parametros (Design - Monitor) da T-402
" Column: T-402 / COL2 Fluid Pkg: Basis-1/ PRSV = =R

Design oot L3 Terngesstre vs. Tray Pasifon fam Top
i Input Summary View Initial Estimates... L
Connections 1259
i Temp 1200
Monitor Iter Step Equilibrium Heat / Spec gpress 115
11
Specs 10 -
() Flows b =
Specs Summary 2500t
Subcooling L w wm m m @ @R
W 15
Motes
Specifications
Specified Value Current Value Wt. Error Active |Estimate| Current
Reflux Ratio 1 <empty> 0,436 <empty> | [T v [l
Comp Recovery 0,9999 0,9999 -0,0000 | W Il W
Comp Recovery - 2 0,9990 10,9990 -0,0000 | W v =
View... Add Spec... Group Active Update Inactive Order Specs Degrees of Freedom la

i Design | Parameters JSide Ops JRating JWorksheet JPerformance JFIowsheet JReactions JD}rnamics JCost

Delete Column Environment... Run Reset _ Update Outlets [ | lgnored

Fonte: print screen dos parametros (Design - Monitor) da T-402 no simulador UniSim

Por fim, os dados da simulacdo sédo apresentados na tabela 1:



Tabela 1 — Dados da simulagéo inicial
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Parametro Corrente 1 | Corrente 4 | Corrente 5 | Corrente 6 | Corrente 25 | Corrente 8 [ Corrente 9

Fracao de vapor 0,0000 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Temperatura (°C) 136,00 253,70 800,00 800,00 800,00 545,64 550,00
Presséo (kPa) 200,00 | 4.237,00 | 4.202,00 | 4.202,00 | 4.202,00 150,00 135,00

Fluxo molar (kmol/h) 123,42 4.016,30 | 4.016,30 | 3.000,00 1.016,30 3.277,07 | 3.277,07

Fluxo de massa (kg/h) 1.305,21 | 7.235,40 | 7.235,40 | 5.404,53 | 1.830,87 | 7.239,78 | 7.239,78
Fragc&o molar de H20 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,9155 0,9155
Fracao molar de Etilbenzeno | 0,9804 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0202 0,0202
Fragédo molar de Estireno 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0316 0,0316
Fracdo molar de Hidrogénio | 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0316 0,0316
Fragdo molar de Benzeno 0,0098 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0004 0,0004
Fragé&o molar de Tolueno 0,0098 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0008 0,0008
Fragdo molar de Metano 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Fragdo molar de Etileno 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Continuacgéao da Tabela 1:
Parametro Corrente | Corrente | Corrente | Corrente | Corrente | Corrente | Corrente
25* 2 3 24 7 10 11

Fracao de vapor 1,0000 0,0000 0,8832 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000
Temperatura (°C) 783,04 123,25 155,80 90,34 621,32 545,90 267,00
Presséo (kPa) 4.202,00 200,00 170,00 200,00 170,00 125,00 110,00

Fluxo molar (kmol/h) 1.016,30 173,54 173,54 50,12 3.173,54 | 3.282,56 3.282,56

Fluxo de massa (kg/h) 1.830,87 1.835,22 | 1.835,22 | 5.300,12 | 7.239,75 | 7.239,79 7.239,79
Fragdo molar de H20 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,9453 0,9139 0,9139
Frag&o molar de Etilbenzeno 0,0000 0,9774 0,9774 0,9702 0,0534 0,0185 0,0185
Fragcdo molar de Estireno 0,0000 0,0000 0,0000 0,0002 0,0000 0,0332 0,0332
Fracdo molar de Hidrogénio 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0332 0,0332
Fracdo molar de Benzeno 0,0000 0,0070 0,0070 0,0000 0,0004 0,0004 0,0004
Fragdo molar de Tolueno 0,0000 0,0155 0,0155 0,0296 0,0008 0,0008 0,0008
Fragéo molar de Metano 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Fracdo molar de Etileno 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Continuacao da Tabela 1 na proxima pagina.



Continuagao da Tabela 1:
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Parametro Corrente | Corrente | Corrente | Corrente | Corrente | Corrente | Corrente
17 18 14 16 15 12 13
Fragao de vapor 0,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000 1,0000 0,0679
Temperatura (°C) 94,76 125,72 65,00 65,00 65,00 180,00 65,00
Presséo (kPa) 45,00 65,00 65,00 65,00 65,00 95,00 65,00
Fluxo molar (kmol/h) 0,00 144,81 223,05 147,05 2.912,47 | 3.282,56 | 3.282,56
Fluxo de massa (kg/h) 0,00 1.516,33 | 4.572,64 | 1.535,68 | 5.246,84 | 7.239,79 | 7.239,79
Fragao molar de H20 0,0003 0,0000 0,3912 0,0019 1,0000 0,9139 0,9139
Fragdo molar de Etilbenzeno | 0,7539 0,3381 0,0474 0,3402 0,0000 0,0185 0,0185
Fragédo molar de Estireno 0,0882 0,6518 0,0653 0,6425 0,0000 0,0332 0,0332
Fragédo molar de Hidrogénio | 0,0000 0,0000 0,4887 0,0001 0,0000 0,0332 0,0332
Fragado molar de Benzeno 0,0642 0,0000 0,0032 0,0033 0,0000 0,0004 0,0004
Fragao molar de Tolueno 0,0934 0,0102 0,0042 0,0120 0,0000 0,0008 0,0008
Fragdo molar de Metano 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Fragdo molar de Etileno 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Concluséo da Tabela 1:
Parametro Corrente | Corrente | Corrente | Corrente | Corrente | Corrente | Corrente
22 23 6* 21 20 19 19*
Fragao de vapor 0,0000 1,0000 1,0000 1,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Temperatura (°C) 65,00 202,20 789,32 94,76 129,66 90,28 90,36
Presséo (kPa) 200,00 289,94 170,00 45,00 65,00 25,00 200,00
Fluxo molar (kmol/h) 2.912,47 223,05 | 3.000,00 2,24 94,42 50,39 50,39
Fluxo de massa (kg/h) 5.246,84 | 4.572,64 | 5.404,53 193,55 9.834,16 | 5.329,13 | 5.329,13
Fragcdo molar de H20 1,0000 0,3912 1,0000 0,1247 0,0000 0,0000 0,0000
Fragado molar de Etilbenzeno| 0,0000 0,0474 0,0000 0,4774 0,0005 0,9706 0,9706
Fragdo molar de Estireno 0,0000 0,0653 0,0000 0,0422 0,9995 0,0002 0,0002
Fracdo molar de Hidrogénio | 0,0000 0,4887 0,0000 0,0051 0,0000 0,0000 0,0000
Fragéo molar de Benzeno 0,0000 0,0032 0,0000 0,2198 0,0000 0,0000 0,0000
Fragado molar de Tolueno 0,0000 0,0042 0,0000 0,1307 0,0000 0,0292 0,0292
Fragado molar de Metano 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Fragéo molar de Etileno 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
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Com isso, a fim de obter mais dados para treinar o algoritmo, foram realizadas
mais 114 simulagbes dentro do mesmo processo, com variagcbes dos seguintes
parametros: temperatura da corrente 3 (°C), presséo da corrente 3 (kPa), vazdo da
corrente 6 (kmol/h), temperatura da corrente 9 (°C), pressdo da corrente 9 (kPa)
(apresentados em amarelo na Figura 13). Feito isso, como consequéncia das variagdes,
foram gerados outros dados de outras correntes e equipamentos da planta, os quais

auxiliaram na alimentagao dos algoritmos de Regressao Linear Multipla e Rede Neural.

Vale ressaltar que estes parametros foram escolhidos levando em consideragao
que a concentracao, a pressao e a temperatura tém influéncia na reagao principal de
equilibrio, logo, no sistema de reac¢do. Portanto, essas varia¢des influenciam na produgéo
final do Estireno e, assim, é possivel analisar como cada uma delas contribui na formacao
do produto. Com isso, os parametros para teste captados com as variagbes foram:
temperatura da corrente 7 (°C), pressao da corrente 7 (kPa), conversdo do reator 1,
conversdo do reator 2 e vazdo da corrente 20 (kmol/h) - produgdo do Estireno

(apresentados em vermelho na Figura 13).

Sendo assim, apds a geracao dos dados, foi utilizado o Orange, software para
aplicacao de Machine Learning e visualizagdo de dados (ORANGE, 2021), a fim de
realizar a aplicacdo de duas técnicas de Machine Learning a partir de algoritmos
supervisionados para o aprendizado de maquina e auxiliar na visualizacdo de dados. Tal
software foi utilizado levando em conta que ele tem uma boa interface grafica e é bastante
didatico. Como parte dos modelos, os dados gerados foram divididos entre dados de
treino e dados de teste, visto que isso € uma das etapas do processo de aprendizado de
maquina. Por fim, seu uso teve como objetivo comparar os desempenhos de uma
Regresséo Linear Multipla e uma Rede Neural com os dados obtidos nas simulagdes do
UniSim.



4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1.GERACAO DE NOVOS DADOS
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Para a parte pratica deste trabalho, primeiramente, foi construida a planta digital

do Estireno no UniSim, baseada no modelo e nos dados apresentados em Analysis,
Synthesis, and Design of Chemical Processes (TURTON; SHAEIWITZ et al., 2018). Feito

isso, foram feitas mais 114 simulacdes, a fim de colher dados para o treino do algoritmo

de Machine Learning que foi feito posteriormente na plataforma do Orange. Dessa forma,

sdo apresentados na Tabela 2 a seguir os novos dados originados das simulagdes a partir

da planta digital apresentada na Figura 13:

Tabela 2 — Novos dados gerados

Corrente
3 3 6 9 9 7 7 PFR-100 | PFR-101 20
Parametro
T (°C) | P (kPa) | F (kmol/h) | T (°C) [P (kPa) | T (°C) | P (kPa) | Converséo | Conversao | F (kmol/h)
155,80 | 170,00 3000 550,00 | 135,00 625,80 | 170,00 | 0,6230 0,0639 94,46 |
95,00 | 170,00 3000 550,00 | 135,00 | 560,80 | 170,00 | 0,4275 0,2474 93,74
105,00 | 170,00 3000 550,00 | 135,00 |563,10 | 170,00 | 0,4337 0,2431 94,06
110,00 | 170,00 3000 550,00 | 135,00 | 564,30 | 170,00 | 0,4368 0,2409 94,21
115,00 | 170,00 3000 550,00 | 135,00 | 565,50 | 170,00 | 0,4399 0,2386 94,37
120,00 | 170,00 3000 550,00 | 135,00 567,50 | 170,00 | 0,4458 0,2352 94,33
130,00 | 170,00 3000 550,00 | 135,00 (571,10 | 170,00 | 0,4568 0,2289 94,31
135,00 | 170,00 3000 550,00 | 135,00 (572,30 | 170,00 | 0,4602 0,2262 94,47
140,00 | 170,00 3000 550,00 | 135,00 574,30 170,00 | 0,4661 0,2226 94,42
150,00 | 170,00 3000 550,00 | 135,00 |577,90 | 170,00 | 0,4774 0,2150 94,37
155,00 | 170,00 3000 550,00 | 135,00 | 579,20 | 170,00 | 0,4809 0,2120 94,54
159,00 | 170,00 3000 550,00 | 135,00 626,50 | 170,00 | 0,6248 0,0613 94,67
160,00 | 170,00 3000 550,00 | 135,00 (626,60 | 170,00 | 0,6253 0,0605 94,69

Continuagao da Tabela 2 na proxima pagina.




Continuagao da Tabela 2:
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Corrente
3 3 6 9 9 7 7 PFR-100 | PFR-101 20
Parametro

T (°C) | P (kPa) [ F (kmol/h) [ T (°C) [P (kPa) | T (°C) | P (kPa) | Converséo | Conversao | F (kmol/h)
161,00 | 170,00 3000 550,00 | 135,00 | 626,80 | 170,00 | 0,6258 0,0597 94,71 |
162,00 | 170,00 3000 550,00 | 135,00 | 627,20 | 170,00 | 0,6271 0,0580 94,63
162,00 | 165,00 3000 550,00 | 135,00 | 627,20 | 165,00 | 0,6272 0,0579 94,64
162,00 | 140,00 3000 550,00 | 135,00 | 627,20 | 140,00 | 0,6277 0,0570 94,66
162,00 | 130,00 3000 550,00 | 135,00 | 627,20 | 130,00 | 0,6281 0,0564 94,67
162,00 | 120,00 3000 550,00 | 135,00 | 627,20 | 120,00 | 0,6282 0,0561 94,68
162,00 | 110,00 3000 550,00 | 135,00 | 627,20 | 110,00 | 0,6283 0,0560 94,68
162,00 | 100,00 3000 550,00 | 135,00 | 627,20 | 100,00 | 0,6276 0,0571 94,65
162,00 | 90,00 3000 550,00 | 135,00 | 627,20 | 90,00 0,6277 0,0570 94,65
162,00 | 80,00 3000 550,00 | 135,00 | 627,20 | 80,00 0,6279 0,0567 94,66
162,00 | 70,00 1400 550,00 | 135,00 | 437,10 | 70,00 0,0870 0,2134 82,69
162,00 | 70,00 1600 550,00 | 135,00 | 467,00 | 70,00 0,1291 0,2184 86,45
162,00 | 70,00 1700 550,00 | 135,00 | 483,40 | 70,00 0,1573 0,2203 87,79
162,00 | 70,00 1800 550,00 | 135,00 | 499,30 | 70,00 0,1890 0,2212 89,01
162,00 | 70,00 1900 550,00 | 135,00 | 515,00 | 70,00 0,2244 0,2206 90,07
162,00 | 70,00 2100 550,00 | 135,00 | 543,90 | 70,00 0,3021 0,2144 91,73
162,00 | 70,00 2200 550,00 | 135,00 | 557,00 | 70,00 0,3430 0,2083 92,36
162,00 | 70,00 2300 550,00 | 135,00 | 568,90 | 70,00 0,3837 0,1997 92,88
162,00 | 70,00 2400 550,00 | 135,00 | 579,80 | 70,00 0,4235 0,1885 93,32
162,00 | 70,00 2500 550,00 | 135,00 | 589,90 | 70,00 0,4631 0,1740 93,58
162,00 | 70,00 2600 550,00 | 135,00 | 598,90 | 70,00 0,5008 0,1562 93,92
162,00 | 70,00 2700 550,00 | 135,00 | 607,00 | 70,00 0,5359 0,1358 94,16
162,00 | 70,00 2900 550,00 | 135,00 | 621,20 | 70,00 0,6004 0,0852 94,49
162,00 | 70,00 3000 550,00 | 135,00 | 626,70 | 70,00 0,6260 0,0585 94,96
162,00 | 70,00 3005 | 550,00 | 135,00 | 626,90 | 70,00 0,6269 0,0574 95,02
162,00 | 70,00 3005 |555,00 | 135,00 |630,20| 70,00 0,6425 0,0748 94,82

Continuagao da Tabela 2 na proxima pagina.



Continuagao da Tabela 2:
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Corrente
3 3 6 9 9 7 7 PFR-100 | PFR-101 20
Parametro

T (°C) | P (kPa) | F (kmol/h) | T (°C) [P (kPa) [ T (°C) [P (kPa) | Converséo | Conversao | F (kmol/h)
162,00 | 70,00 3005 | 560,00 | 135,00 |632,60| 70,00 0,6541 0,0967 94,97 |
162,00 | 70,00 3005 |565,00 | 135,00 |634,90| 70,00 0,6651 0,1213 95,12
162,00 | 70,00 3005 | 580,00 135,00 | 640,40 | 70,00 0,6918 0,2037 95,68
162,00 | 70,00 3005 |585,00 | 135,00 |642,10| 70,00 0,7001 0,2320 95,78
162,00 | 70,00 3005 | 590,00 | 135,00 | 643,70 | 70,00 0,7078 0,2617 95,84
162,00 | 70,00 3005 |595,00 | 135,00 | 645,10 | 70,00 0,7148 0,2921 95,91
162,00 | 70,00 3005 | 600,00 | 135,00 | 646,40 | 70,00 0,7209 0,3215 95,94
162,00 | 70,00 3005 |605,00 135,00 |647,70| 70,00 0,7268 0,3518 96,02
162,00 | 70,00 3005 |610,00 | 135,00 | 648,80 | 70,00 0,7325 0,3827 96,08
162,00 | 70,00 3005 |615,00 | 135,00 |649,90| 70,00 0,7377 0,4129 96,12
162,00 | 70,00 3005 |620,00 | 135,00 |650,90| 70,00 0,7425 0,4428 96,17
162,00 | 70,00 3005 |625,00( 135,00 |651,80| 70,00 0,7469 0,4718 96,22
162,00 | 70,00 3005 |630,00 | 135,00 | 652,70 | 70,00 0,7511 0,5023 96,28
162,00 | 70,00 3005 |635,00 | 135,00 | 653,50 | 70,00 0,7554 0,5343 96,34
162,00 | 70,00 3005 |635,00 | 120,00 | 653,50 | 70,00 0,7554 0,5297 96,24
162,00 | 70,00 3005 |635,00( 115,00 | 653,50 | 70,00 0,7554 0,5310 96,26
162,00 | 70,00 3005 |635,00( 110,00 | 653,50 | 70,00 0,7554 0,5323 96,29
162,00 | 70,00 3005 |635,00 105,00 | 653,50 | 70,00 0,7554 0,5324 96,29
162,00 | 70,00 3005 |635,00( 100,00 | 653,50 | 70,00 0,7554 0,5311 96,27
162,00 | 70,00 3005 |635,00( 95,00 |653,50| 70,00 0,7554 0,5330 96,31
162,00 | 70,00 3005 |635,00( 90,00 |653,50| 70,00 0,7554 0,5330 96,31
162,00 | 70,00 3005 |635,00( 85,00 |653,50| 70,00 0,7554 0,5332 96,31
162,00 | 70,00 3005 |635,00( 80,00 |653,50| 70,00 0,7554 0,5340 96,33
162,00 | 70,00 3005 |635,00( 75,00 |653,50| 70,00 0,7554 0,5340 96,33
162,00 | 70,00 3005 |635,00( 70,00 |653,50| 70,00 0,7554 0,5340 96,33

Continuagao da Tabela 2 na proxima pagina.
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Corrente
3 3 6 9 9 7 7 PFR-100 | PFR-101 20
Parametro

T (°C) [P (kPa) | F (kmol/h) [ T (°C) | P (kPa)| T (°C) | P (kPa) | Conversao | Conversao | F (kmol/h)
162,00 | 70,00 3005 635,00 | 65,00 653,50 70,00 0,7554 0,5341 96,33 |
162,00 ( 70,00 3005 635,00 | 60,00 |653,50( 70,00 0,7554 0,5335 96,32
162,00 | 70,00 3005 635,00 | 45,00 653,50 70,00 0,7554 0,5332 96,31
162,00 | 70,00 3005 635,00 | 40,00 |653,50( 70,00 0,7554 0,5329 96,31
162,00 | 70,00 3005 635,00 | 35,00 [653,50( 70,00 0,7554 0,5330 96,31
162,00 | 70,00 3005 635,00 | 30,00 |653,50( 70,00 0,7554 0,5341 96,33
162,00 | 70,00 3005 635,00 | 25,00 |653,50( 70,00 0,7554 0,5353 96,36
162,00 | 70,00 3005 635,00 | 20,00 |653,50( 70,00 0,7554 0,5361 96,37
162,00 ( 70,00 3005 635,00 | 200,00 | 653,50 | 70,00 0,7543 0,5293 96,37
162,00 | 70,00 3005 635,00 | 300,00 |653,50 70,00 0,7543 0,5223 96,23
162,00 | 70,00 3005 635,00 | 350,00 | 653,50 70,00 0,7543 0,5199 96,18
162,00 | 70,00 3005 635,00 | 400,00 |653,50 | 70,00 0,7539 0,5186 96,19
162,00 | 70,00 3005 635,00 | 550,00 |653,50 70,00 0,7534 0,5135 96,19
162,00 | 70,00 3005 635,00 | 600,00 | 653,50 70,00 0,7530 0,5117 96,23
162,00 | 60,00 3005 635,00 | 25,00 |653,60( 60,00 0,7552 0,5343 96,36
162,00 | 70,00 3005 635,00 | 35,00 |653,60( 70,00 0,7555 0,5330 96,29
162,00 | 80,00 3005 635,00 | 45,00 |653,60( 80,00 0,7555 0,5327 96,28
162,00 [ 90,00 3005 635,00 | 55,00 |653,60( 90,00 0,7554 0,5327 96,28
162,00 | 100,00 3005 635,00 | 65,00 653,60 100,00 [ 0,7562 0,5333 96,32
162,00 | 110,00 3005 635,00 | 75,00 (653,60 110,00 [ 0,7560 0,5336 96,32
162,00 | 140,00 3005 635,00 | 105,00 653,60 | 140,00 | 0,7562 0,5314 96,28
162,00 | 150,00 3005 635,00 | 115,00 (653,60 | 150,00 | 0,7554 0,5311 96,24
162,00 | 160,00 3005 635,00 | 125,00 653,60 | 160,00 | 0,7542 0,5332 96,23
162,00 | 170,00 3005 635,00 | 135,00 (653,60 | 170,00 [ 0,7550 0,5344 96,29
162,00 | 180,00 3005 635,00 | 145,00 (653,60 | 170,00 | 0,7547 0,5316 96,28

Continuagao da Tabela 2 na proxima pagina.
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Corrente
3 3 6 9 9 7 7 PFR-100 | PFR-101 20
Parametro

T (°C) [P (kPa) [ F (kmol/h) | T (°C) [P (kPa)| T (°C) | P (kPa) | Conversao | Conversao | F (kmol/h)
162,00 | 190,00 3005 |635,00| 155,00 |653,60| 170,00 [ 0,7546 0,5310 96,26 |
162,00 | 195,00 3005 |635,00| 160,00 |653,60| 170,00 [ 0,7543 0,5313 96,32
100,00 | 170,00 3000 |[550,00| 135,00 |562,00| 170,00 [ 0,4306 0,2454 93,91
125,00 | 170,00 3000 |[550,00| 135,00 |569,30| 170,00 [ 0,4513 0,2320 94,30
145,00 | 170,00 3000 |[550,00| 135,00 |576,10| 170,00 [ 0,4719 0,2189 94,39
162,00 70,00 1500 |550,00| 135,00 |447,10( 70,00 0,0998 0,2153 85,91
162,00 | 70,00 2000 |550,00| 135,00 |529,80( 70,00 0,2618 0,2187 91,00
162,00 70,00 2800 |550,00| 135,00 |614,40| 70,00 0,5689 0,1124 94,37
156,00 | 170,00 3000 |[550,00| 135,00 |625,90| 170,00 [ 0,6234 0,0636 94,61
157,00 | 170,00 3000 |[550,00| 135,00 |626,10| 170,00 [ 0,6239 0,0628 94,64
158,00 | 170,00 3000 |[550,00| 135,00 |626,30| 170,00 [ 0,6243 0,0621 94,65
162,00 | 160,00 3000 |[550,00| 135,00 |627,20| 160,00 [ 0,6273 0,0576 94,64
162,00 | 150,00 3000 |[550,00| 135,00 |627,20| 150,00 | 0,6276 0,0572 94,65
162,00 | 145,00 3000 |[550,00| 135,00 |627,20| 145,00 [ 0,6263 0,0593 94,60
162,00 70,00 3002 |550,00| 135,00 |626,80| 70,00 0,6264 0,0580 94,98
162,00 70,00 3003 |550,00| 135,00 |626,80| 70,00 0,6266 0,0578 94,99
162,00 70,00 3005 |570,00| 135,00 |636,50| 70,00 0,6732 0,1493 95,51
162,00 70,00 3005 |575,00| 135,00 |638,90| 70,00 0,6846 0,1741 95,36
162,00 70,00 3005 |635,00| 130,00 |653,50| 70,00 0,7554 0,5332 96,31
162,00 70,00 3005 |635,00| 125,00 |653,50| 70,00 0,7554 0,5317 96,28
162,00 70,00 3005 |635,00| 55,00 |653,50| 70,00 0,7554 0,5326 96,30
162,00 | 70,00 3005 |635,00| 50,00 |653,50| 70,00 0,7554 0,5323 96,29
162,00 | 120,00 3005 |635,00| 85,00 |653,60| 120,00 [ 0,7558 0,5333 96,30
162,00 70,00 3005 |635,00| 450,00 |653,50| 70,00 0,7539 0,5170 96,16
162,00 70,00 3005 |635,00| 500,00 |653,50| 70,00 0,7534 0,5152 96,23
162,00 | 130,00 3005 |635,00| 95,00 |653,60| 130,00 [ 0,7548 0,5335 96,27

29
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A partir dos dados gerados, foi possivel realizar o estudo com modelos de Machine

Learning na plataforma do Orange. Para isso, os dados foram divididos de forma

aleatoria, sendo uma parte deles para o treino do modelo e a outra para o seu teste. Esta

divisao foi feita na proporgéo de 80% para treino e os outros 20% para teste, tal divisdo

€ aconselhavel no Machine Learning, com o intuito de que o modelo possa entender os

parametros que tém mais influéncia e ser treinado a partir dos dados de treino

(DOMINGOS, 2017). Em seguida, o restante dos dados é utilizado para o teste do modelo

criado, a fim de entender estatisticamente se ele funciona com novos parametros.

Com isso, € apresentado na Tabela 3 os dados que foram utilizados para o

treinamento do modelo, sendo que os outros apresentados na Tabela 4, posteriormente,

foram utilizados para o teste.

Tabela 3 — Dados utilizados para o treinamento do modelo

Corrente
3 3 6 9 9 7 7 PFR-100 | PFR-101 20

. Parametro |
' T (°C) [P (kPa) | F (kmol/h) | T (°C) | P (kPa) | T (°C) | P (kPa) | Conversao | Conversao | F (kmol/h) |
. 155.80 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 (625.80 | 170.00 | 0.6230 0.0639 94.46
. 95.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 [ 560.80 | 170.00 | 0.4275 0.2474 93.74
' 105.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 | 563.10 | 170.00 | 0.4337 0.2431 94.06
' 110.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 [564.30 | 170.00 | 0.4368 0.2409 94.21
. 115.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 | 565.50 | 170.00 | 0.4399 0.2386 94.37
. 120.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 [567.50 | 170.00 | 0.4458 0.2352 94.33
. 130.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 [571.10 | 170.00 | 0.4568 0.2289 94.31
. 135.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 [572.30 | 170.00 | 0.4602 0.2262 94.47
. 140.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 [574.30 | 170.00 | 0.4661 0.2226 94.42

150.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 [577.90 | 170.00 | 0.4774 0.2150 94.37

Continuagao da Tabela 3 na proxima pagina.
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Corrente
3 3 6 9 9 7 7 PFR-100 | PFR-101 20

. Parametro |
. T (°C) [P (kPa) | F (kmol/h) [ T (°C) | P (kPa) | T (°C) | P (kPa) | Conversao | Conversao | F (kmol/h) |
. 155.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 [579.20 | 170.00 | 0.4809 0.2120 94.54
. 159.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 (626.50 | 170.00 | 0.6248 0.0613 94.67
. 160.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 (626.60 | 170.00 | 0.6253 0.0605 94.69
. 161.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 (626.80 | 170.00 | 0.6258 0.0597 94.71
' 162.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 [ 627.20 | 170.00 | 0.6271 0.0580 94.63
' 162.00 | 165.00 3000 550.00 | 135.00 (627.20 | 165.00 | 0.6272 0.0579 94.64
. 162.00 | 140.00 3000 550.00 | 135.00 (627.20 | 140.00 | 0.6277 0.0570 94.66
. 162.00 | 130.00 3000 550.00 | 135.00 |627.20 | 130.00 | 0.6281 0.0564 94.67
' 162.00 | 120.00 3000 550.00 | 135.00 [627.20 | 120.00 | 0.6282 0.0561 94.68
' 162.00 | 110.00 3000 550.00 | 135.00 (627.20 | 110.00 | 0.6283 0.0560 94.68
. 162.00 | 100.00 3000 550.00 | 135.00 [627.20 | 100.00 | 0.6276 0.0571 94.65
. 162.00 | 90.00 3000 550.00 | 135.00 |627.20 | 90.00 0.6277 0.0570 94.65
' 162.00 | 80.00 3000 550.00 | 135.00 |627.20 | 80.00 0.6279 0.0567 94.66
' 162.00 | 70.00 1400 550.00 | 135.00 [437.10 | 70.00 0.0870 0.2134 82.69
. 162.00 | 70.00 1600 550.00 | 135.00 [467.00  70.00 0.1291 0.2184 86.45
. 162.00 | 70.00 1700 550.00 | 135.00 [483.40 | 70.00 0.1573 0.2203 87.79
' 162.00 | 70.00 1800 550.00 | 135.00 [499.30 70.00 0.1890 0.2212 89.01
' 162.00 | 70.00 1900 550.00 | 135.00 [515.00 | 70.00 0.2244 0.2206 90.07
. 162.00 | 70.00 2100 550.00 | 135.00 [543.90 ( 70.00 0.3021 0.2144 91.73
. 162.00 | 70.00 2200 550.00 | 135.00 | 557.00 | 70.00 0.3430 0.2083 92.36
' 162.00 | 70.00 2300 550.00 | 135.00 |568.90 ( 70.00 0.3837 0.1997 92.88
. 162.00 | 70.00 2400 550.00 | 135.00 [ 579.80  70.00 0.4235 0.1885 93.32
. 162.00 | 70.00 2500 550.00 | 135.00 [589.90 | 70.00 0.4631 0.1740 93.58
. 162.00 | 70.00 2600 550.00 | 135.00 [598.90 | 70.00 0.5008 0.1562 93.92
. 162.00 | 70.00 2700 550.00 | 135.00 [607.00 | 70.00 0.5359 0.1358 94.16

162.00 | 70.00 2900 550.00 | 135.00 [621.20 | 70.00 0.6004 0.0852 94.49

Continuagao da Tabela 3 na proxima pagina.
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Corrente
3 3 6 9 9 7 7 PFR-100 | PFR-101 20

. Parametro |
. T (°C) [P (kPa) | F (kmol/h) [ T (°C) | P (kPa) | T (°C) | P (kPa) | Conversao | Conversao | F (kmol/h) |
. 162.00 | 70.00 3000 550.00 | 135.00 | 626.70 | 70.00 0.6260 0.0585 94.96
. 162.00 | 70.00 3005 550.00 | 135.00 [626.90 | 70.00 0.6269 0.0574 95.02
. 162.00 | 70.00 3005 555.00 | 135.00 [ 630.20 | 70.00 0.6425 0.0748 94.82
. 162.00 | 70.00 3005 560.00 | 135.00 | 632.60 | 70.00 0.6541 0.0967 94.97
' 162.00 | 70.00 3005 565.00 | 135.00 [634.90 | 70.00 0.6651 0.1213 95.12
' 162.00 | 70.00 3005 580.00 | 135.00 [640.40 | 70.00 0.6918 0.2037 95.68
. 162.00 | 70.00 3005 585.00 | 135.00 [642.10 | 70.00 0.7001 0.2320 95.78
. 162.00 | 70.00 3005 590.00 | 135.00 [643.70 | 70.00 0.7078 0.2617 95.84
' 162.00 | 70.00 3005 595.00 | 135.00 | 645.10 ( 70.00 0.7148 0.2921 95.91
' 162.00 | 70.00 3005 600.00 | 135.00 [646.40 | 70.00 0.7209 0.3215 95.94
. 162.00 | 70.00 3005 605.00 | 135.00 [647.70 | 70.00 0.7268 0.3518 96.02
. 162.00 | 70.00 3005 610.00 | 135.00 | 648.80 ( 70.00 0.7325 0.3827 96.08
' 162.00 | 70.00 3005 615.00 | 135.00 [649.90  70.00 0.7377 0.4129 96.12
' 162.00 | 70.00 3005 620.00 | 135.00 [650.90 ( 70.00 0.7425 0.4428 96.17
. 162.00 | 70.00 3005 625.00 | 135.00 [651.80  70.00 0.7469 0.4718 96.22
. 162.00 | 70.00 3005 630.00 | 135.00 | 652.70 | 70.00 0.7511 0.5023 96.28
' 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 135.00 | 653.50 | 70.00 0.7554 0.5343 96.34
' 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 120.00 | 653.50 | 70.00 0.7554 0.5297 96.24
. 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 115.00 [653.50 | 70.00 0.7554 0.5310 96.26
. 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 110.00 | 653.50  70.00 0.7554 0.5323 96.29
' 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 105.00 |653.50 | 70.00 0.7554 0.5324 96.29
. 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 100.00 |653.50 | 70.00 0.7554 0.5311 96.27
. 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 95.00 [653.50( 70.00 0.7554 0.5330 96.31
. 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 90.00 |653.50( 70.00 0.7554 0.5330 96.31
. 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 85.00 [653.50( 70.00 0.7554 0.5332 96.31

162.00 | 70.00 3005 635.00 | 80.00 [653.50( 70.00 0.7554 0.5340 96.33

Continuagao da Tabela 3 na proxima pagina.
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Corrente
3 3 6 9 9 7 7 PFR-100 | PFR-101 20

. Parametro |
. T (°C) [P (kPa) | F (kmol/h) [ T (°C) | P (kPa) | T (°C) | P (kPa) | Conversao | Conversao | F (kmol/h) |
. 162.00 | 70.00 3005 635.00| 75.00 [653.50( 70.00 0.7554 0.5340 96.33
. 162.00 | 70.00 3005 635.00| 70.00 [653.50( 70.00 0.7554 0.5340 96.33
. 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 65.00 [653.50( 70.00 0.7554 0.5341 96.33
. 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 60.00 |653.50( 70.00 0.7554 0.5335 96.32
' 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 45.00 [653.50( 70.00 0.7554 0.5332 96.31
' 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 40.00 [653.50( 70.00 0.7554 0.5329 96.31
. 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 35.00 [653.50( 70.00 0.7554 0.5330 96.31
. 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 30.00 [653.50( 70.00 0.7554 0.5341 96.33
' 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 25.00 [653.50( 70.00 0.7554 0.5353 96.36
' 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 20.00 [653.50( 70.00 0.7554 0.5361 96.37
. 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 200.00 |653.50 | 70.00 0.7543 0.5293 96.37
. 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 300.00 |653.50 | 70.00 0.7543 0.5223 96.23
' 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 350.00 |653.50 | 70.00 0.7543 0.5199 96.18
' 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 400.00 |653.50 | 70.00 0.7539 0.5186 96.19
. 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 550.00 |653.50 | 70.00 0.7534 0.5135 96.19
. 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 600.00 |653.50  70.00 0.7530 0.5117 96.23
' 162.00 | 60.00 3005 635.00 | 25.00 |653.60 | 60.00 0.7552 0.5343 96.36
' 162.00 | 70.00 3005 635.00| 35.00 [653.60( 70.00 0.7555 0.5330 96.29
. 162.00 | 80.00 3005 635.00 | 45.00 |653.60( 80.00 0.7555 0.5327 96.28
. 162.00 | 90.00 3005 635.00 | 55.00 |653.60( 90.00 0.7554 0.5327 96.28
' 162.00 | 100.00 3005 635.00 | 65.00 |653.60 | 100.00 [ 0.7562 0.5333 96.32
. 162.00 | 110.00 3005 635.00| 75.00 [(653.60 | 110.00 [ 0.7560 0.5336 96.32
. 162.00 | 140.00 3005 635.00 | 105.00 (653.60 | 140.00 | 0.7562 0.5314 96.28
. 162.00 | 150.00 3005 635.00 | 115.00 [653.60 | 150.00 | 0.7554 0.5311 96.24
. 162.00 | 160.00 3005 635.00 | 125.00 (653.60 | 160.00 | 0.7542 0.5332 96.23

162.00 | 170.00 3005 635.00 | 135.00 (653.60 | 170.00 | 0.7550 0.5344 96.29

Continuagao da Tabela 3 na proxima pagina.
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Corrente
3 3 6 9 9 7 7 PFR-100 | PFR-101 20
Parametro
| T (°C) [P (kPa) | F (kmol/h) | T (°C) [P (kPa) | T (°C) | P (kPa) | Conversao | Conversao | F (kmol/h) |
| 162.00 | 180.00 3005 635.00 | 145.00 [653.60 | 170.00 | 0.7547 0.5316 96.28 |
| 162.00 | 190.00 3005 635.00 | 155.00 [653.60 | 170.00 | 0.7546 0.5310 96.26
| 162.00 | 195.00 3005 635.00 | 160.00 [ 653.60 | 170.00 | 0.7543 0.5313 96.32
Tabela 4 — Dados utilizados para o teste do modelo
Corrente
3 3 6 9 9 7 7 PFR-100 | PFR-101 20
. Paréametro .
. T (°C) | P (kPa) | F (kmol/h) | T (°C) [P (kPa) [ T (°C) | P (kPa) | Converséo | Conversao | F (kmol/h) |
. 100.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 | 562.00 | 170.00 | 0.4306 0.2454 93.91
' 125.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 [569.30 | 170.00 | 0.4513 0.2320 94.30
' 145.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 [ 576.10 | 170.00 | 0.4719 0.2189 94.39
. 162.00 | 70.00 1500 550.00 | 135.00 [447.10( 70.00 0.0998 0.2153 85.91
. 162.00 | 70.00 2000 550.00 | 135.00 |529.80 | 70.00 0.2618 0.2187 91.00
' 162.00 | 70.00 2800 550.00 | 135.00 [614.40 ( 70.00 0.5689 0.1124 94.37
' 156.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 [625.90 | 170.00 | 0.6234 0.0636 94.61
. 157.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 (626.10 | 170.00 | 0.6239 0.0628 94.64
. 158.00 | 170.00 3000 550.00 | 135.00 (626.30 | 170.00 | 0.6243 0.0621 94.65
' 162.00 | 160.00 3000 550.00 | 135.00 [627.20 | 160.00 | 0.6273 0.0576 94.64
' 162.00 | 150.00 3000 550.00 | 135.00 (627.20 | 150.00 | 0.6276 0.0572 94.65
. 162.00 | 145.00 3000 550.00 | 135.00 (627.20 | 145.00 | 0.6263 0.0593 94.60
. 162.00 | 70.00 3002 550.00 | 135.00 |626.80 | 70.00 0.6264 0.0580 94.98
. 162.00 | 70.00 3003 550.00 | 135.00 |626.80 | 70.00 0.6266 0.0578 94.99
. 162.00 | 70.00 3005 570.00 | 135.00 [ 636.50 | 70.00 0.6732 0.1493 95.51
. 162.00 | 70.00 3005 575.00 | 135.00 [638.90 ( 70.00 0.6846 0.1741 95.36
162.00 | 70.00 3005 635.00 | 130.00 |653.50 | 70.00 0.7554 0.5332 96.31

Continuacao da Tabela 4 na proxima pagina:
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Corrente
3 3 6 9 9 7 7 PFR-100 | PFR-101 20

Parametro

| T (°C) | P (kPa) | F (kmol/h) [ T (°C) [P (kPa) | T (°C) | P (kPa) | Conversao | Converséao | F (kmol/h) |

| 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 125.00 | 653.50| 70.00 0.7554 0.5317 96.28 |

| 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 55.00 [653.50| 70.00 0.7554 0.5326 96.30

| 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 50.00 [653.50| 70.00 0.7554 0.5323 96.29

| 162.00 | 120.00 3005 635.00 | 85.00 |653.60| 120.00 | 0.7558 0.5333 96.30

| 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 450.00 |653.50| 70.00 0.7539 0.5170 96.16

| 162.00 | 70.00 3005 635.00 | 500.00 |653.50| 70.00 0.7534 0.5152 96.23

| 162.00 | 130.00 3005 635.00 | 95.00 |653.60| 130.00 | 0.7548 0.5335 96.27

4.3.PREDICAO DOS MODELOS NO ORANGE

Por fim, foi utilizado o Orange para o treino e predicdo do modelo, sendo que é

apresentado na Figura 14 a estrutura para isso. Posteriormente, € apresentado o que foi

utilizado dentro de cada icone:

Figura 14 — Estrutura utilizada no simulador Orange

[

Treino
1

Teste
P

&

Scatter Plot

]

s

RedegNeuraI ~

i’..‘-e: Model Pregicts

Regressao Linear
4

Predicao
o 5

Predictions — Data B

Save Data

Fonte: print screen da estrutura utilizada no simulador Orange
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Treino (1): Planilha com dados da Tabela 3, em que os parametros de treino foram
selecionados como feature e a vazao do estireno (vazao 20) foi selecionada como target,

como apresentado na Figura 15:

Figura 15 — Seleg¢édo dos dados de treino

O Treino - . X

(®) File: |DadosTreinu - Estireno. xlsx V| | | | ﬂ Reload |

i) URL: | V|
Info

91 instance(s)

10 feature(s) (no missing values)
Data has no target variable.

0 meta attribute(s)

Columns (Double didk to edit)

Mame Type Role Values
1 temp 3 (°C) m numeric feature
2 pressdc 3 (kPa) m nNUMeric feature
3 r:;azao 6 kgmole/ m NUMeric feature
4 temp9(alim i
reator 2) (°C) m NUMeric feature
5 pressdo 9 (alim .
reator 2) (kPa) m numeric feature
g temp7 (alim .
reator 1) (°C) m nNUMeric feature
7 pressdo 7 (alim .
reator 1) (kPa) m NUMeric feature
2 1con1.fersao reator m NUMeric feature
E EDHUEFSED reator M numeric feature
10
|Bmwse documentation datasets Reset | | Apply
2B | B9

Fonte: print screen da selegéo dos dados de treino no simulador Orange
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Teste (2): Planilha com os dados da Tabela 4, em que os parametros de teste
foram selecionados como feature e a vazao do estireno (vazao 20) foi selecionada como

target, como apresentado na Figura 16:

Figura 16 — Selegéo dos dados de teste

[ Teste — O >
(®) File: |DadnsTE5te - Estirena. xlsx "'| | | | &' Reload |
) URL: | V|

Info

24 instance(s)

10 feature(s) (no missing values)
Data has no target variable.

0 meta attribute(s)

Columns (Double didk to edit)

Mame Type Rele Values
1 ternp 3 (°C) m nUmeric feature
2 pressdo 3 (kPa) m NUMEric feature
3 r:;azao 6 (kgmole/ m NUMErc feature
4 temp9(alim i
reator 2) (°C) m NUMEric feature
5 pressdo 9 (alim .
reator 2) (kPa) m nUmeric feature
6 temp 7 (alim m NUMEric feature

reator 1) (*C)
7 pressdo 7 (alim ]
reator 1) (kPa) @ numeric feature

g conversdo reator i
M numeric

1

conversdo reator )
9 3 m nUmeric feature

G O e

feature

|Bmwse documentation dabsets| Reset Apply
2B | B

Fonte: print screen da sele¢éo dos dados de teste no simulador Orange




Rede Neural (3): parametros utilizados apresentados na Figura 17:

Figura 17 — Selegio dos parametros da Rede Neural

% Rede MNeural ? *

Mame

Meural Metwork |

Meurons in hidden layers: 100, |
Activation: Identity w
Solver: 5GD ~
Regularization, a=10: I

Maximal number of iterations: 200 =

Replicable training

Apply Automatically Cancel

7B | A

Fonte: print screen da selecao dos parametros da Rede Neural no simulador Orange

Regresséo Linear (4): parametros utilizados apresentados na Figura 18:

Figura 18 — Selecéo dos pardmetros da Regresséo Linear

#* Regressdo Linear ? x

Mame

mear Bear A
|_ Ear Regqressiol

Parameters

Fit intercept {unchecdking it fixes it to zera)

Regularization

{® Mo regularization Reqularization strength:

() Ridge regression {L2) Alpha; 0.0001

i) Lasso regression {L1) Elastic net mixing:

L1 L2

() Elastic net regression 0.50: 0.50

Apply Automatically

28 | M

Fonte: print screen da selegao dos pardmetros da Regressao Linear no simulador Orange
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Vale destacar que os parametros da Rede Neural e da Regressao Linear (Figuras
17 e 18) foram escolhidos em tentativa e erro, a fim de encontrar os melhores resultados
para o modelo. Um ponto importante a considerar € que quanto mais camadas (Neurons

in hidden layers na Figura 17) utilizadas na Rede Neural, mais robusto fica seu algoritmo.

Dessa forma, obtivemos as predi¢gées (dados obtidos no icone Predicdo (5) da
Figura 14) a partir dos dados de teste da Tabela 4, as quais sdo apresentadas na Tabela
5, na qual comparamos o valor da vazao de estireno na planta, também apresentado na

Tabela 4, com os valores preditos pela Regressao Linear e Rede Neural:

Tabela 5 — Predi¢cdes da Rede Neural e Regressao Linear em comparagdo com os dados de teste

F 20 (kmol/h) Predigé(irﬁjl(/j:) Neural Predigéo ieré;gle/fséo Linear
93,91 94,05 94,06
94,30 94,19 94,26
94,39 94,30 94,40
85,91 85,25 84,36
91,00 90,30 90,98
94,37 94,46 94,44
94,61 94,65 94,65
94,64 94,65 94,66
94,65 94,65 94,67
94,64 94,67 94,71
94,65 94,70 94,73
94,60 94,74 94,79
94,98 94,94 94,97
94,99 94,94 94,97
95,51 95,17 95,11
95,36 95,24 95,14
96,31 96,32 96,37
96,28 96,31 96,37
96,30 96,32 96,40
96,29 96,31 96,40
96,30 96,17 96,24
96,16 96,21 96,28
96,23 96,20 96,28
96,27 96,15 96,25
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E importante destacar que o range dos valores apresentados na Tabela 5 é muito
baixo. Isso pode ser explicado por conta da planta de Estireno utilizada, ja que seus
valores n&o poderiam variar muito, tendo em vista que uma grande variagdo poderia

impossibilitar que a planta digital processasse no UniSim.

4.4. AVALIAGAO ESTATISTICA DO MELHOR MODELO

Junto aos valores da Rede Neural e da Regressao Linear, o Orange também
forneceu medidas estatisticas, com as quais podemos concluir que o modelo gerado pela
Rede Neural atendeu melhor o nosso processo. Vale ressaltar que estas medidas
auxiliam a medir a qualidade do modelo, ja que correspondem ao quanto a predigao se

aproximou dos dados observados.

E apresentado, abaixo, uma breve explicacdo de cada uma das medidas
estatisticas de acordo com Legates e Mccabe (1999). Em seguida, sdo exibidos os

valores disponibilizados pelo Orange por meio da Tabela 6:

A descrigéo para os indices utilizados na formulagdo das medidas é apresentada a seguir:
N = numero de dados observados

0; = dados observados

0 = média dos dados observados

P; = dados previstos

P = média dos dados previstos

Erro Quadratico Médio (MSE): é a média da diferenga entre o valor observado e

previsto ao quadrado, conforme apresentado na equacéao (02):

MSE = N~ 1Y¥N (0, — P)? (02)

Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE): é a raiz da média da diferenga entre o

valor observado e previsto ao quadrado e possui uma unidade (dimensao) igual ao dos
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valores observados e preditos. Dessa forma, sua interpretacédo é uma medida do desvio

médio entre os dados observados e os preditos, como mostrado na equacéao (03):

RMSE = VMSE = \/N—l N _(0; — P)? (03)

Erro Médio Absoluto (MAE): representa o desvio médio absoluto entre o observado
e o predito. Assim como o RMSE, sua dimensao é a mesma dos valores observados e
preditos. Vale destacar que o RMSE da um peso maior para desvios grandes, ja que os
valores séo elevados ao quadrado. Por outro lado, o MAE da um peso igual a todos os

desvios. Na equacao (04) é apresentada sua formula:
MAE = N7*3, |0; — Py| (04)

Vale destacar que para as medidas apresentadas até aqui (MSE, RMSE e MAE),
valores mais proximos de zero sdo melhores, ja que tais medidas levam em conta o

quanto diferiu os valores observados e preditos.

Coeficiente de determinacao (R?): descreve a fragdo da variancia total nos dados
observados que pode ser explicada pelo modelo. Esta medida varia de 0,0 a 1,0 sendo
que valores mais altos indicam melhor concordancia entre o modelo e a observagao. A

férmula para seu calculo € apresentada na equagao (05):

RZ = Z{\Ll(oi_é)(Pi—ﬁ)
\/21"\]:1(01'_5)2\/2?’:1(1’#13)2

Tabela 6 — Medidas obtidas em Predic¢ao (5) da Figura 13

Modelo MSE RMSE MAE R?

Rede Neural 0,048 0,22 0,125 0,99

Regressao Linear Multipla 0,113 0,336 0,146 0,976
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Com isso, € possivel afirmar que a Rede Neural € o modelo que melhor atende a
predicdo, visto que as medidas MSE, RMSE e MAE apresentaram valores mais préximos
de zero, quando comparados aos apresentados pela Regressao Linear Mdultipla. Além
disso, o valor de R? da Rede Neural apresentou um valor mais préximo de 1,000 em
relagdo ao da Regressao Linear Multipla.

Dessa forma, a partir do modelo definido pelo algoritmo da Rede Neural, é possivel
determinar qual sera a produgao de Estireno a partir da definicdo de novos parametros,
sendo estes os mesmos utilizados no estudo do modelo, os quais foram apresentados

na Tabela 4.

4.5.VISUALIZAGCAO GRAFICA DE CORRELAGOES DE VARIAVEIS DO MODELO

Outro ponto importante para analise € a correlacédo entre as variaveis do modelo,
sendo que a partir disso, € possivel identificar quais dos parametros utilizados mais
influenciam na producédo do Estireno. Isso foi possivel por meio do Orange com a
utilizacao de uma ferramenta que permite plotar graficos de dispersao correlacionando

as variaveis do modelo.

Um ponto importante a ser destacado em relagdo aos graficos é que séao
correlacionados todos os parametros que foram utilizados no modelo (temperatura da
corrente 3 (°C), pressao da corrente 3 (kPa), vazdo da corrente 6 (kmol/h), temperatura
da corrente 9 (°C), pressao da corrente 9 (kPa), temperatura da corrente 7 (°C), pressao
da corrente 7 (kPa), conversao do reator 1, conversao do reator 2 e vazao da corrente 20
(kmol/h) - producao do Estireno). Por conta disso, observamos pontos sobrepondo nos
graficos, isso porque, tais pontos apresentam as variagdes dos outros parametros

correlacionados, enquanto as variaveis que estao plotadas nos graficos estdo constantes.

Sendo assim, sdo apresentados abaixo alguns dos graficos que apresentaram

maior correlagéo do produto final desejado, o Estireno, e algum outro parametro avaliado:
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Na Figura 19, é possivel observar a correlagdo entre a vazao 6 (kmol/h), que
representa a corrente de vapor superaquecido na entrada do processo, e a vazao 20
(produto). Enquanto ha variacdo da vaz&o da corrente do vapor superaquecido, é
possivel observar o aumento, também, da vazao do Estireno. Por outro lado, quando a
vazao do vapor superaquecido permanece constante em 3.000 kmol/h, ha pouca

variacao da vazao de Estireno.

Figura 19 — Gréfico vazao 6 (kmol/h) x vazéo 20 (produto) (kmol/h)
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Fonte: print screen do grafico vazdo 6 (kmol/h) x vazédo 20 (produto) (kmol/h) no simulador Orange

Ja na Figura 20, é possivel observar a correlagao entre a temperatura 7 (°C), que
representa a temperatura de alimentagao do reator 1, e a vazao 20 (produto). Durante
todo o0 aumento de temperatura foi possivel observar que a vazao do Estireno também

aumentou de forma proporcional.



44

Figura 20 — Grafico temp 7 (alim reator 1) (°C) x vazao 20 (produto) (kmol/h)
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Fonte: print screen do grafico temp 7 (alim reator 1) (°C) x vazao 20 (produto) (kmol/h) no simulador Orange



45

5. CONCLUSAO

E possivel observar, hoje, que muitas industrias e empresas geram uma grande e
significativa quantidade de dados que séo deixados de lado. A fim de trazer otimizagdes,
a industria 4.0 com o Big Data e o Machine Learning apresentam solugcbes para o
tratamento e processamento desses dados, com o intuito de transforma-los em

informacgdes relevantes para o auxilio nas tomadas de decisoes.

Sendo assim, foi apresentado, neste trabalho, um experimento com uso de
algoritmos de Machine Learning, uma Rede Neural e uma Regressao Linear Multipla, a
fim de encontrar um modelo que possa predizer e otimizar uma planta de Estireno com o

aumento de sua produgao.

Como conclusao deste trabalho, é possivel afirmar que o uso de um algoritmo de
Machine Learning de uma Rede Neural é satisfatério e pode encontrar um modelo que
prediz e gere otimizagdes do produto final para uma industria, como a de Estireno
apresentada neste trabalho. A partir do qual é possivel estimar uma producéo, por meio

de parametros pré-definidos.

Por fim, recomenda-se para trabalhos futuros que queiram abranger melhor o tema
uma busca econdmica, também, para que o modelo atenda tanto uma maior producéao
do que se deseja, quanto seja economicamente viavel, visto que foi abordado apenas o
aspecto da producdo neste trabalho. Além disso, é importante observar que ha uma
limitagdo na variagdo dos parametros dentro da planta. Dito isso, recomenda-se o
cuidado ao tratar novos dados nos modelos de Machine Learning, ja que eles podem ser

validos nos algoritmos, porém, serem inviaveis no uso real da planta.
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