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RESUMO

Analisadores virtuais ocupam uma posicdo estratégica na industria petroquimica devido a
capacidade destes de estimar varidveis de controle a partir de modelos matematicos. Entretanto,
para garantir uma estimativa, é necessario assegurar a confianca e a disponibilidade dos dados
de entrada. Desta forma, ha um esforco financeiro para garantir a manutenibilidade dos
instrumentos de medigdo que aferem as variaveis utilizadas com entrada do sistema. O objetivo
deste trabalho € propor uma nova abordagem na selecdo de variaveis em modelos de Minimos
Quadrados Parciais (PLS) através da introducdo de um indicador que avalia o ganho de
capacidade preditiva do modelo em funcdo do aumento de custo associado ao se acrescentar
determinada varidvel como entrada. Para isto, as variaveis sdo hierarquizadas a partir do escore
VIP (Importancia da Variavel na Projecéo) e, uma a uma, introduzidas no modelo PLS. O novo
indicador mede a razdo entre a diferenca dos coeficientes de correlacdo linear (r) dos valores
observados e os estimados pelos modelos com e sem a varidvel adicionada, e a diferenca entre
0 custo padrédo associado aos respectivos modelos. Desta forma, quantifica-se a razdo entre o
ganho de performance e 0 aumento de custos associados a introducdo de uma variavel. A nova
abordagem ¢é aplicada na selecdo de varidveis de um modelo que estima nove pontos de
temperatura (ponto inicial de ebulicdo, 5%, 10%, 30%, 50, 70%, 90%, 95% de vaporizado, e
ponto final de ebulicdo) de uma nafta média, utilizados para avaliar a qualidade desta. Havia
disponibilidade de 121 variaveis de processo (VPs), as quais incluem fluxo, temperatura,
pressao e nivel. O modelo PLS desenvolvido a partir da nova abordagem selecionou 37 das 121
VPs, com um custo total associado (cr) que representa 34% do c; do modelo com as 121
variaveis, e 88% do c; onde a selecao de variaveis é feita por VIP. Os erros quadraticos médios
de predicdo do modelo variam entre 1,184°C e 3,108°C para saidas num intervalo de 90°C a
155°C. Os rs do grupo de validacao variam entre 0,875 e 0,932, com excec¢do da temperatura
com 95% de vaporizado, cujo r foi de 0,753. Assim sendo, a selecdo de variaveis utilizando a
nova abordagem proposta foi capaz de desenvolver um modelo preditivo adequado a aplicacéo
em analisadores virtuais. Dessa forma, os resultados indicam que a inclusdo de um trago
econdmico no processo de selecdo de variaveis, que costuma ser quase que puramente
estatistico, contribui para procedimentos mais orientados por dados durante o processo de

tomada de decisGes em ambientes industriais complexos, particularmente da petroquimica.

Palavras-chave: PLS; Sele¢do de Variaveis; Analisadores Virtuais; Custos de Modelo



ABSTRACT

Virtual analyzers play a strategic role in the petrochemical industry due to its capacity to
estimate control variables through mathematical models. Yet, in order to guarantee the model
output, it is essential to ensure the availability and reliability of input data, which implies greater
financial efforts to guarantee the maintainability of the measuring devices used to generate
model input. The aim of this work is to propose a new approach to variable selection for Partial
Least Square (PLS) models through the introduction of an indicator which evaluates the gain in
predictive power of a model as a function of the increase in its combined costs due to the
addition of a process variable as model input. For that, process variables are ranked with VIP
(Variable Importance in Projection) scores and, one by one, introduced in different PLS models.
The new indicator measures the ratio between the difference in correlation coefficient (r) of
the observed and predicted output from the models with and without the input variable, and the
difference between the combined standardized costs of the respective models. Thus, it
quantifies the ration between gain in performance and increase in costs due to the introduction
of an input variable in the model. The proposed approach is used to select input variables for a
model that estimates nine temperature points (initial point of distillation 5%, 10%, 30%, 50%,
70%, 90%, 95% vaporized mass, and final point of distillation) of a naphtha, which are used as
parameters to determine the naphtha’s quality. There was an availability to select data from 121
process variables (PV), which include flow, temperature, pressure and level variables. The PLS
model built under the new approach selected 37 out of the 121 PVs, with a combined cost (c;)
that accounts for 34% of the ¢, of the combined cost for the model with 121 VPs, and 88% of
the combined cost with variable selection through VIP. The root mean square error of prediction
for the model varied between 1.184 °C and 3.108 °C for variables whose values ranged from
90°C to 155°C. The r for the validation group varied between 0.875 and 0.932, with the
exception of the point with 95% vaporized mass, which displayed an r of 0.753. Thus, the
variable selection through the new proposed approach was able to develop an empirical model
with adequate predictive power to be used in a virtual analyser. As such, the results suggest that
the presence of an economic trait during the process of selecting variables, which tends to be
purely statistical, contributes to procedures which are more data oriented in the decision-making

process of complex industrial environments, particularly in the petrochemical industry.

Key words: PLS; Variable Selection; Virtual Analysers; Model Costs
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1. INTRODUCAO

A qualidade de diversos produtos da industria petroquimica € determinada por analises
laboratoriais, que podem ser feitas por laboratdrios externos ou pertencentes a empresa
produtora. Apesar de vantagens no uso de laboratérios para andlise, as quais incluem alta
exatiddo nos resultados, ha algumas desvantagens em seu uso para determinacdo da qualidade
de produtos. Entre estas, Silva (2017) destaca o alto tempo de residéncia da amostra, o que pode
levar a uma possivel perturbacdo no sistema no tempo entre a coleta e o resultado laboratorial.
Desta forma, o processo de tomada de decisdo do operador fica comprometido, impossibilitando
um controle do sistema em tempo real. Massa (2017) ressalta a importancia dos analisadores
em linha, que fornecem uma reposta muito mais rapida em comparacao as analises laboratoriais,
0 que permite um controle maior do sistema. Entretanto, devido a natureza das substancias
utilizadas nas correntes de um processo petroquimico, analisadores em linha precisam de
manutencdes frequentes, periodos onde pode haver a perda de dados essenciais ao
funcionamento do processo. Além disso, analisadores em linha costumam ser equipamentos

com custos elevados, tanto de implantacdo como de manutencéo.

Neste contexto, analisadores virtuais ocupam uma posicdo estratégica na industria
petroquimica devido a sua capacidade utilizar modelos matematicos para aferir determinas
variaveis importantes ao controle de qualidade do processo. Como descrito por Bakhtadze
(2004), analisadores virtuais sdo usados como base de algoritmos nos mais diversos sistemas
de controle de processos industriais. Tal controle pode ser feito de duas formas distintas: (1) o
sistema apenas monitora as variaveis de processo (VPs), auxiliando as tomadas de decisdo do
operador; (2) o sistema ndo somente monitora VPs, mas também indica agdes de corre¢do ao
operador. A primeira forma de controle € mais comum na literatura, como em trabalhos recentes
de Nogueira et al. (2017) e Yadykin et al. (2015). Nogueira propde um modelo que monitora a
qualidade de um processo de polimerizacdo, enquanto Yadykin desenvolve um modelo que
avalia a estabilidade de um Sistema de Poténcia, indicando possivel risco de uma falha em

cascada.

O desenvolvimento de um modelo que represente de forma adequada um processo néo
é trivial. Ha diversas técnicas para construgdo de modelos preditivos, algumas mais simples,

como a Regressdo Linear Mdltipla (LMR), até outras mais complexas, como Redes Neurais



Artificias (ANN). Em seu trabalho, Nogueira constréi um modelo empirico por redes neurais,
enquanto Yadykin mescla modelos fenomenoldgicos e empiricos. Ambos possuem algo em
comum: para garantir a exatidao da resposta do modelo é preciso assegurar que os valores das
varidveis usadas como entrada serdo confiaveis e estardo disponiveis no momento em que o
modelo preditivo precise ser utilizado para evitar uma possivel parada no processo. Isso implica
em esfor¢os maiores para garantir a manutenibilidade dos dispositivos usados para gerar dados
de entrada, o que pode elevar custos. Desta forma, existe um trade off entre os custos associados
a um modelo de predicdo e a exatiddo de sua resposta, uma caracteristica econémica
desconsiderada pela maior parte dos pesquisadores na construgcdo de modelos. Essa
consideracdo pode, entretanto, existir de maneira indireta quando ha selecdo de variaveis na
construcdo do modelo, uma préatica considerada crucial para garantir alta capacidade preditiva

do mesmo (Kano e Fujiwara, 2012).

De fato, a natureza dos processos quimicos e dos sistemas de engenharia que 0S
monitoram induzem a coleta de centenas, ou até vezes milhares, de variaveis do processo. Entre
estas estdo incluidas, por exemplo, temperaturas em diferentes pontos do processo, fluxos de
vazdo, valores de pressdo e indicadores de niveis em tanques. Desta forma, existe a necessidade
da selecdo de variaveis para garantir o sucesso do modelo, ja que nem todas contribuem com
informacdo relevante a predicdo da propriedade desejada, algumas inclusive geram ruido
suficiente para prejudicar a capacidade preditiva do modelo (Morais Janior, 2011). Ha diversos
métodos de selecdo de variavel, alguns mais simples, como o método de busca exaustiva, e
outros mais rebuscados, como a Importancia da Variavel na Projecdo (VIP). Apesar destes
métodos levarem a uma reducéo implicita do custo associado ao modelo, quando comparado a
um modelo em que todas as variaveis sdo utilizadas, o custo de monitoramento das variaveis de
entrada ndo é, em si, parte do desenvolvimento do mesmo. As técnicas de selegdo de variavel
partem do pressuposto que as variaveis selecionadas estardo disponiveis para serem utilizadas
no modelo preditivo a qualquer momento, sem considerar o custo associado a manutenibilidade
do equipamento de medicdo das varidveis selecionadas. A relevancia da pesquisa aqui
desenvolvida estd exatamente em introduzir este fator econémico na selecdo de variaveis,

transformando um processo puramente estatistico em outro mais abrangente.

O texto desta dissertacdo se desdobra por mais cinco capitulos, além desta introducao.

No préximo capitulo, de Fundamentacéo Teorica, estdo descritos as técnicas e 0s conceitos

2



consolidados na literatura e que foram utilizados neste trabalho. No capitulo que se segue, é
feita uma revisao critica do estado da arte da &rea em que esta pesquisa esta inserida. No capitulo
de Metodologia, esta descrita a forma com que os resultados foram alcangados, e a discussao
destes ¢ feita no capitulo seguinte, de Resultados e Discussdo. Neste se avalia a eficacia da
abordagem de selecdo de varidveis proposta neste trabalho. Por fim, sdo apresentadas as
conclusdes e sugestbes para trabalhos futuros.



2. OBJETIVOS

2.1 Objetivos Geral

Propor e avaliar a eficacia uma nova abordagem na selecdo de variaveis para
analisadores virtuais via regressdo de Minimos Quadrados Parciais (PLS ) através da introducéo
de um indicador que avalia a razdo entre o ganho de capacidade preditiva do modelo e o
aumento de custo associados & manutenibilidade dos instrumentos de medicdo das variaveis

selecionadas.

2.2 Objetivos Especificos

e Definir um fator, chamado de RC, que mede a razdo entre o possivel ganho de
capacidade preditiva e 0 aumento de custos associados ao modelo;

e Construir um modelo PLS com as varidveis de processo e hierarquizar estas através do
escore VIP;

e Selecionar variaveis utilizando o novo fator proposto;

e Modelar nove pontos de temperatura de uma nafta média através de um modelo PLS
onde ha selecdo de variaveis, utilizando a abordagem proposta;

e Testar e validar o modelo construido.



3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 ANALISADORES VIRTUAIS

Segundo Faccin (2005), o termo Analisador Virtual se refere a “algoritmos capazes de
estimar ou inferir variaveis de dificil aquisicdo de forma continua”. A Figura 1 destaca a

estrutura basica da aplicacdo de um analisador virtual no controle de um processo.

Figura 1 — Estrutura béasica de aplicacdo de um analisador virtual

.....................................................................................
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Fonte: Facchin (2005), adaptado
O modelo inferencial utilizado no analisador virtual estd representado pelo bloco
“Predigdo” na Figura 1. Neste ha uma relacdo matematica entre as variaveis de processo, que
incluem valores de entrada ou medidos ao longo do processo, e a varidvel de controle, a ser
estimada. Nota-se que a variavel de controle pode também ser fornecida por um sensor fisico,
ou por analise laboratorial. De fato, ha uma comparacgdo entre o valor estimado pelo modelo
inferencial e o fornecido pelo sensor fisico no bloco “Corre¢do”, onde possiveis ajustes no

modelo do analisador virtual podem ser feitos para melhorar a qualidade da resposta estimada.

Denn (1986) destaca que a relagdo matematica representada pelo bloco “Predigdao” na

Figura 1 pode ser determinada através de trés modelos diferentes:

e Modelo Fenomenologico: a relagdo é derivada a partir da utilizacdo de teorias
fundamentais e principios basicos da natureza, agregando principios de conservagao
de massa, energia e quantidade de movimento, além de outras leis fundamentais da

fisica e da quimica;



e Modelo Empiricos: a relagéo é produto da observacéo direta de experimentos ou de
dados historicos;
e Modelos Analogos: a relacdo é descrita através de equacgdes de um sistema anélogo,

onde as variaveis em um modelo sdo analogas as variaveis no sistema de referéncia.

Ressalta-se que a capacidade de extrapolacdo de modelos fenomenoldgicos é muito
superior aos demais. Entretanto, em processos altamente complexos, como 0s da industria
petroquimica, a construcdo de modelos fenomenolégicos, mesmo que simplificados, demanda
tempo e conhecimento que nem sempre estdo disponiveis. Geralmente, ha a necessidade da
utilizacdo de parametros que nao estdo bem determinados na literatura, ou que sao especificos
as condicBes do processo. Desta forma, modelos empiricos séo favorecidos na construgédo de
modelos inferenciais para analisadores virtuais na industria petroquimica (Facchin, 2005).
Apesar de ndo possuirem capacidade extrapolativa comparada a modelos fenomenoldgicos,
modelos puramente empiricos (denominados de caixa preta), resultantes de métodos puramente
matematicos e estatisticos, permitem a modelagem do comportamento dos dados e a estimacao
da variavel de dificil aquisicdo sem exigir a modelagem do processo em si, 0 que favorece a

sua utilizag&o.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS E DETECCAO DE OUTLIERS

Ferreira et al. (1999) destaca a importancia de uma etapa que precede a calibracao
multivariada e que visa, entre outras coisas, remover interferentes ou informacdes superpostas.
Massa (2017) ressalta que a auséncia de manipulacGes matematicas com o objetivo de reduzir
variacOes aleatdrias ou sistematicas, as quais ndo costumam possuir qualquer relacdo com o
problema estudado, tendem a gerar resultados insatisfatorios. Entre estas manipulacdes
matematicas, Silva (2017) evidencia a ampla utilizacdo da centralizacdo (subtracdo dos valores
de cada vetor variavel pelo valor médio desse vetor ao longo de todas as observagdes) e do
escalonamento (divis&o do resultado da centralizagdo em cada vetor varidvel pelo desvio padrdo
do vetor em todas as observagdes) das varaveis de entrada, cujo objetivo é tornar as médias de
tais variaveis nulas e os respectivos desvios-padrdo unitarios. Estas técnicas sao amplamente
aplicadas em dados onde ha coleta de variaveis com diferenca de unidade de medicéo (pressao
e temperatura, por exemplo), o que dificulta a comparacdo destas. A centralizagédo e o

escalonamento permitem a conversdo dos dados em valores que podem ser diretamente



comparados (Walach, Filzmoser e Hron, 2018), além do escalonamento ser um dos pré-
requisitos para a aplicagdo da PCA e do PLS (Facchin, 2005). A Equagdo (1) descreve o
escalonamento por variancia (variance scaling), também conhecido como padronizacgdo, onde

z;; € 0 valor escalonado da observagdo i na variavel j, cuja média € X, e desvio-padrao € s;.

Zij = — 1)

A correta deteccdo e remocdo de outliers € essencial a analise de dados. Segundo
Andersen e Bro (2010), esta se torna ainda mais importante quando hé aplicacdo de um método
de selecdo de variaveis, como proposto neste trabalho, j& que a maior parte destes métodos se
embasa na avaliacdo de diferencas minimas na qualidade do modelo, o que os tornam ainda
mais sensiveis a presenca de outliers do que a propria calibracdo do modelo. De fato, os autores
sugerem que a deteccao e remocao de outliers seja feita antes da selecéo de variaveis, com 0s
dados originais, para evitar que a selecdo em si afete a deteccdo de outliers. Entretanto, é
importante salientar que, em casos onde haja presenca de uma variavel completamente
irrelevante ao contexto do modelo, a sua remocéo € sugerida antes de deteccdo de outliers para

evitar que pontos normais sejam identificados como anémalos.

Li et al. (2016) detalham que diversos métodos de deteccdo de outliers foram
desenvolvidos nas Gltimas décadas devido ao efeito significativo que a presenca destes exerce
sobre a qualidade da calibracdo de modelos. Estes incluem desde métodos de agrupamento
(clustering), das mais diversas formas (fuzzy, K-means, C-means, Mountain Clustering),
utilizados por Morais Junior (2011) e Wille et al. (2018), até a analise de residuos-Q e distancia
T? de Hotelling, presentes em Ferreira (1999), Silva (2017) e Massa (2017). Apesar destes
métodos se mostrarem eficientes nos casos em que foram aplicados, Li et al. (2016)
argumentam que, na presenca de multiplos outliers, efeitos de mascaramento (masking) e
inundacdo (swamping) podem torné-los ineficientes em outros casos, particularmente em
modelos PLS. Para evitar tais efeitos, os autores propuseram um método de detec¢éo de outliers
chamado de “diagnostico do modelo” (model diagnostics), resumido na subsec¢éo a seguir. Uma
descricdo mais detalhada sobre este método e suas aplicacdes pode ser encontrada em Li et al.
(2016) e Breunig et al. (2000).



3.2.1 Deteccao de outliers através do “diagnostico do modelo”

Li et al. (2016) partem do pressuposto que uma observacdo deve ser considerada
andmala numa calibracdo de modelo por PLS se, na palavra dos autores, “tal ndo se ajusta ao
modelo construido com as demais observacdes” e, consequentemente, “se comporta diferente
da massa de dados”. Esse comportamento anémalo pode ser reconhecido através dos escores
de cada observacdo nas variaveis latentes (também conhecidas como componentes), que sdo
combinacg0es lineares das variaveis utilizadas para a construcdo do modelo PLS. Para isso, é
necessario que o modelo seja construido com todos os individuos da massa de dados, isto é, ndo
ha selecdo de amostras para um grupo de validacdo. A maior parte das observagdes terd seus
escores, para cada componente, distribuidos num certo intervalo, enquanto que os outliers terdo

escores significativamente diferente dos demais.

No método de diagnostico do modelo, o critério de identificacdo de outliers é embasado
no valor numérico do Fator Local de Outlier (LOF, Local Outlier Factor), introduzido
primeiramente por Breunig et al. (2000). O LOF é baseado num conceito de densidade local,
e quantifica, de fato, o desvio local de uma dada observacdo em relagdo aos k vizinhos mais
proximos. As Equacdes (2) e (3) definem matematicamente o valor numérico do LOF para um

determinado k, onde N, (A) é o conjunto dos k vizinhos mais proximos de A.

> : )lrdk(B)

BENK(A) Tod (A

LOF,(A) = INk(Z )‘ik(A) 2)
eng) Tk (A, B)\

e = <ZB Nl(ICiZA;( )> X

A funcéo rd; (4, B) na Equacdo (3) é conhecida como reachability-distance (distancia
de alcance, na tradugdo literal). Seu valor é dado como 0o m&ximo entre a distancia de um ponto
A ao seu k vizinho mais préximo e a distancia entre o ponto B e seu k vizinho mais proximo.
O inverso da média das distancias de alcance entre A e todos 0s seus k vizinhos é utilizada para
calcular a Ird; (A), conhecida como local reachability density (densidade de alcance local). O
Ird, (A) é um indicativo da distancia entre dois pontos dentro de uma certa vizinhanga. Como
é um valor de densidade, quanto menor seu valor, maior a distancia entre vizinhos. O LOF; (A)

compara, de acordo com Breunig (2003), a densidade de alcance local de um ponto A com seus



k vizinhos. Caso Ird; (A) seja muito menor que a densidade de seus vizinhos (LOF, (A) > 1),
0 ponto estd posicionado em uma regido esparsa e deverd ser considerado um outlier. No
método proposto por Li et al. (2016), observacdes que possuam um LOF maior que a média
dos valores de LOF mais trés vezes o desvio padréo dos valores de LOF, sem a presenca dos

supostos outliers, devem ser consideradas andmalas.

3.3 SELECAO DE AMOSTRAS PARA CALIBRACAO/VALIDACAO DO MODELO

A necessidade de selecionar individuos que estejam distribuidos uniformemente no
conjunto de pontos possiveis durante o planejamento (design) de experimentos € uma discussdo
antiga na literatura. No final da década de 60, R.W. Kennard e L.A. Stone publicaram um artigo
intitulado Computer Aided Design of Experiments (Planejamento de Experimentos auxiliados
por Computador) cujo objetivo era auxiliar no planejamento de experimentos para a construcao
de superficies de respostas (Kennard e Stone, 1969). Inicialmente, o algoritmo desenvolvido
por Kennard e Stone foi chamado de “mapeamento uniforme”, mas devido ao amplo uso na
selecdo de amostras para calibragdo de modelos inferenciais, particularmente na Quimiometria,
acabou ficando conhecido como KSS, do inglés Kennard-Stone sampling (Ramiro-Lopez et al.,
2014). O algoritmo KSS é detalhado na Figura 2.

Figura 2 - Algoritmo KSS
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Na Figura 2, o conceito de similaridade entre duas observacGes p e q é baseado na
distancia geométrica entre estas, definida pela Equacéo (4).

p

AB,0) = | ) (i = Xqui)? @

i=1

Diversos outros algoritmos de particdo de amostras para calibracdo foram
desenvolvidos desde a concepg¢do do KSS. Alguns funcionam como um ajuste do KSS, tal como
algoritmo SPXY, desenvolvido por Galvdo (2005) e aplicado por Silva (2017). Neste, a
distancia geométrica de um par de pontos ndo é baseada nos valores correspondentes da matriz
de entrada X, mas sim pelos valores correspondentes da matriz de variaveis resposta, Y. Outros
algoritmos mais complexos utilizam técnicas probabilisticas de agrupamento, como o Fuzzy c-
means, amplamente utilizado nas analises de espectroscopia por NIR e no mapeamento de solos
(de Gruijter, McBratney e Taylor, 2010). Entretanto, é importante salientar que tais algoritmos
mais complexos ndo irdo, necessariamente, afetar a performance do modelo desenvolvido. De
fato, segundo Ramiro-Lopez et al. (2014), o tipo de algoritmo de particdo sé influencia a
capacidade preditiva do modelo se o niUmero de amostras para calibracdo for relativamente

pequeno. Caso contrério, o tipo de algoritmo de parti¢do néo é critico a performance do modelo.
3.4 REGRESSAO POR MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS - PLSR

O algoritmo conhecido como Minimos Quadrados Parciais (PLS, Partial Least Squares)
foi desenvolvido durante as décadas de 60 e 70 por Herman Wold como solucéo de problemas
na area de Econometria (Akarachantachote et al., 2014). Algumas décadas depois, nos anos
1980, foi adaptada por Svante Wold, filho de Herman Wold, e Harald Martens, e utilizada como
método de regressdo na area de Quimiometria, apos sua aplicacao ter sido inicialmente proposta
por Kowalski em 1982 (Geladi e Kowalski, 1986). Desde entdo, é uma das técnicas mais
utilizadas como alternativa para regressdes mdaltiplas simples, cuja performance é altamente
afetada pela presenca de colinearidade entre as varidveis preditoras, sendo aplicada
principalmente nas areas de bioinformatica, machine learning e Quimiometria
(Akarachantachote et al., 2014). O algoritmo da PLSR usa informagdo contida em ambas as

matrizes dos dados de entrada, X, e dos dados de saida, Y, durante a calibracdo, de forma a
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explicar a variabilidade em ambas as matrizes, e ndo somente em X, como ocorre em outras
técnicas de regressdo. Dessa forma, a calibracdo reduz o impacto de possiveis variabilidades

em X que ndo sdo relevantes a Y (Romia e Bernadez, 2009).

Na regressdo por PLS, a variavel a ser estimada € uma combinacdo linear de variaveis
latentes (LVs), que por sua vez sdo combinaces lineares das varidveis de entrada (variaveis de
facil aquisicdo no caso da industria petroquimica). E importante destacar que a regressio por
PLS busca um conjunto de componentes, ou LVs, no processo de decomposicao simultanea de
X e Y que maximiza a explicacdo da covariancia entre X e ¥ (Abdi, 2010). Como o numero de
LVs é significantemente menor que o nimero de varidveis de entrada, a PLSR é também
interessante numa possivel reducdo de dimensionalidade dos dados, além de fornecer possiveis
fatores que podem ser utilizados na construcdo de cartas de controle (Kourti e MacGregor,
1995). Por fim, Morellato (2010) argumenta que a PLSR consegue modelar regressdes com
saidas multiplas sem ser afetada por multicolinearidade, além de produzir fatores com alto

poder de predicdo, dado que estes possuem elevadas covariancias com a variavel resposta.
3.4.1 Descricdo Matematica da PLSR

Dadas m observacdes, j variaveis de entrada, p variaveis de saida, apos centralizacdo e
escalonamento das matrizes X(m X j) e Y(m X p), estas devem ser decompostas em uma soma

de h variaveis latentes, de acordo com as Equacdes (5) e (6) (Romia and Bernadez, 2009):

h

X=TPT+E=ZtipiT+E (5)
i=1
h

Y=UQT+F=ZuiqiT+F (6)
i=1

Em (5) e (6), as matrizes T(m X h) e U(m X h) sdo as matrizes de escoresde X e Y,
respectivamente, assim como as matrizes PT(h x k) e QT (h X p) sdo as matrizes de cargas
fatoriais de X e Y. E e F sdo, respectivamente, os residuos de X e Y. As matrizes Q e P séo
formadas por colunas ortogonais, isto ¢, QQT = I e PPT = I, onde I ¢ a matriz identidade. A

decomposigdo das matrizes X e Y, descrita pelas equacdes (5) e (6), € ilustrada na Figura 3.
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Figura 3 — Decomposicao das matrizes X e Y no algoritmo do PLS
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Fonte: Breretom, 2007 (Adaptado)

O modelo PLS é obtido através do mapeamento da relacdo linear entre U e T, de acordo
com a equacéo (7) (Brereton, 2007).

Um x h) =T(m X h) X B(h X h) (7

Em (7), a matriz B € definida como a pseudo-inversa da matriz T. Dessa forma, a

Equacdo (6) pode ser rescrita, usando a Equacao (7), gerando a Equacao (8).
Y=TxBxQT +F (8)

A predicdo de uma matriz resposta (Y) a partir de uma nova matriz de entrada (X*) é

entdo dada pela Equacao (9).
Y=X"XPxBxQT 9)

Para utilizar a Equacao (9), € preciso obter as matrizes P (cargas fatoriais de X), B
(pseudeo-inversa de T) e QT (transposta da matriz de cargas fatoriais de ¥). A principio,
qualquer conjunto de vetores (variaveis latentes) ortogonais pode formar as colunas da matriz
T e da matriz Q. Porém, o algoritmo do PLS visa extrair a maxima covariancia entre X e Y.
Dessa forma, o objetivo do algoritmo do PLS é obter um primeiro conjunto de vetores, t e u,
onde t = Xp e u = Yq, de forma que tt7 = 1, uu’ = 1 e t"u é maximo. Apos o vetor que

representa a primeira variavel latente é encontrado, ele é subtraido de ambas X e Y, e 0
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procedimento é repetido até que X se torne uma matriz nula. (Abdi, 2010). Esse algoritmo de
determinacdo das variéveis latentes é conhecido como Minimos Quadrados Parciais Iterativo
N&o Linear, ou simplesmente NIPALS (Non-linear Iterative Partial Least Squares). Uma
descricdo mais detalhada sobre o NIPALS pode ser encontrada em Wold, Sjostrom e Eriksson
(2001).

3.4.2 O numero adequado de Variaveis Latentes (LVs)

Abdi (2010) afirma que a capacidade preditiva de modelos PLS nem sempre melhora
com aumento do namero de variaveis latentes. De fato, a qualidade da predicdo de um modelo
PLS tende a aumentar com o nimero de LVs somente até certo ponto, quando a adi¢do de uma
outra LV causa uma piora significativa. Nestes casos, ocorre um fendmeno descrito como
overfitting, ou sobreajuste, onde 0 modelo construido € capaz de predizer com exatiddo somente
as observacdes do conjunto de calibracéo, ndo sendo capaz de manter uma capacidade preditiva
adequada para novas observagdes. Desta forma, é necessario testar a significancia preditiva de
cada LV adicionada ao modelo PLS, e ndo mais adicionar componentes quando a incluséo

destas ndo é mais significativa a predi¢do de novas observacdes.

Wold, Sjostrom e Eriksson (2001) recomendam que validacdo cruzada (CV) seja
utilizada para determinacdo do PRESS (Soma dos Erros Residuais Quadraticos de Predicéo,
Predicted Residual Error Sum of Squares). Na CV, o conjunto de dados é dividido em grupos
(entre cinco e dez), e modelos PLS sdo calibrados sempre deixando um dos grupos de fora. O
PRESS ¢ entdo calculado sempre considerado o grupo que nao foi utilizado na calibracéo.
Como exemplo, considere um conjunto de dados que foi dividido em 5 grupos, A, B, C, D e E.
O primeiro modelo PLS é calibrado utilizando os dados dos grupos A4, B, C, e D, e uma parcela
do PRESS ¢ calculada utilizando o grupo E. Isto feito, um outro modelo PLS é entdo calibrado
utilizando os dados dos grupos B, C, D e E, e outra parcela do PRESS é calculada utilizando o
grupo A. Segue-se até que todos os grupos tenham ficado de fora da calibracdo uma vez, e
soma-se as parcelas do PRESS de cada grupo. Em seu modo sequencial, a validacéo cruzada é
executada considerando uma variavel latente por vez. Desta forma, parauma dada LV a, define-
se PRESS, como a soma dos quadrados das diferencas entre os elementos de ¥, (matriz de
valores preditos utilizando a LVs) e os correspondentes em Y (matriz dos valores de referéncia).

A equacdo que define o PRESS esté presente na Tabela 1. Segundo Wold, Sjostrom e Eriksson
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(2001), variaveis latentes sdo significativas somente quando a razdo 6 dada pela Equacao (10)
é menor que 0,9 para pelo menos uma das variaveis da matriz de saida Y. Na Equacéo (10),
$S,_, € a soma quadratica dos elementos de Y,_, corrigidos pela média, ou seja, a soma dos
quadrados das diferencas entre os elementos de ¥,_, (matriz de valores preditos utilizando
a — 1 LVs) e a média destes. Nota-se que a primeira LV deve ser sempre considerada, ja que
SS, ndo é definida.

_ PRESS,
B SSa—l

(10)

Apesar do método de escolha do nimero de variaveis latentes descrita por Wold,
Sjostrom e Eriksson (2001) ser amplamente utilizado, Abdi (2010) argumenta que um método
mais robusto pode ser aplicado. Neste, para cada componente a, calcula-se a razdo entre o
PRESS, e a soma residual quadratica, RESS (do inglés Residual Sum of Squares), do modelo
desenvolvido com a — 1 variaveis latentes. A equacdo que define o RESS esta presente na
Tabela 1. Esta razdo é denominada Q2Z, matematicamente definida pela Equagdo (11), onde
RESS, = p X (m — 1), dado p o nimero de variaveis de saida, e m o0 nUmero de observagdes.
Uma variavel latente a deve ser mantida caso a razdo Q2 seja maior do que 0,05 param < 100
ou maior do que zero pram > 100.

PRESS,

2 1 _ e
Qa RESS,_,

(11)

3.5 AVALIACAO MODELOS DE CALBRICAO MULTIVARIADA

Massa (2017) destaca que, ap0s a calibracdo de modelos PLS, é necessério utilizar
indices de desempenho, conhecido como figuras de mérito, para avaliar a capacidade preditiva
do modelo criado. Abdi (2010) argumenta que, uma vez determinado o nimero de variaveis
latentes, essa avaliacdo deve ser feita através da similaridade entre as matrizes ¥, e Y, que pode
ser medida de diversas maneiras. As figuras de mérito mais utilizadas na avaliacdo de modelos

PLS sdo descritas na Tabela 1, que inclui alguns conceitos j& discutidos em se¢des anteriores.

Ressalta-se que as figuras de mérito descritas na Tabela 1 ndo devem ser usadas de
forma isolada. A primeira delas, o BIAS, mede um erro sistematico. Dessa forma, um valor de

BIAS muito proximo de zero ndo garante que o modelo possui capacidade preditiva adequada,
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apenas indica que, em termos absolutos, ha uma equidade entre pontos subestimados pelo
modelo (residuos negativos) e pontos sobrestimados (residuos positivos), 0 que é necessario,
mas ndo suficiente. Além disso, as figuras de mérito que lidam com a soma quadréatica de
residuos (PRESS, RESS, RMSEC e RMSEP) tendem a ser bastante sensiveis a presenca de
outliers, além da dificil interpretagdo do valor, devido a presenca de dimensdo (a mesma da
variavel de saida no caso do RMSEC e RMSEP, e o quadrado desta no caso do PRESS e RESS).

Tabela 1 - Figuras de Mérito para Avaliacdo de Modelos PLS

Intervalo e
Simbolo Parametros Formula Valor
desejado
y,: predigéo para valor de
BIAS referéncia, y;; N: nl_Jmero de N 5=y BIAS € R
amostras do conjunto, =11 JiJ oréximo de 0
podendo ser de calibracéo ou N roximo de
de validacéo
Ycv i valor previsto na etapa
PRESS de validacdo cruzada; y;: 0 Zﬁvﬂ(?cv,i _ yi)Z PRESS > 0
valor de referéncia para a N Proximo de 0
amostra i
RESS 90y N YL P — yi)? RESS = 0
vt N Préximo de 0
RMSEC Y., Vi, Negi: NUmero de eai(y _ 32 RMSEC > 0
amostras de calibraco; A4: i=1 Vi~ Vi i 4o 0
numero de variaveis latentes (Nea —A—1) roximo de
RMSEP I 2 RMSEP = 0
Ycvio Vi, N. Zliv=1(}’cv.i - Yi) o
' N proximo de 0
RZ $o v N 1— iz (v — 9)? R®<1
L1 — )2 Préximo de 1
YL i —y) @i =) -1=r<1
r YuYi N N N — Mais
VIO = R EL G =R i

Fonte: Abdi (2010), Massa (2017)
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O coeficiente de determinagdo, R?, e o coeficiente de correlagéo linear, r, sdo as figuras
de mérito mais amplamente utilizadas na literatura, apesar de existirem claras limitacdes em
figuras baseadas na correlacdo entre o valor predito e o valor de referéncia (Ritter e Carpena,
2013). Uma das maiores limitacfes do coeficiente de determinacdo é o fato deste indicador
apontar valores préximos a 1 mesmo quando ha diferenca significativa de magnitude entre o
valor predito e o valor de referéncia, desde que a distribuicdo de y, em funcéo de y; seja linear
(Legates e McCabe, 1999). Isto €, considerando y; = Ay, + B, um modelo com alta
capacidade preditiva deve ter, além de R? proximo de 1, coeficiente angular (A) mais proximo
possivel de 1, e um coeficiente linear (B) mais proximo possivel de zero. Entretanto, um modelo
com A e B significativamente diferentes de 1 e 0 ainda pode apresentar R? alto desde que A e
B sejam relativamente constantes ao longo da distribuicdo. Esta limitacdo é também encontrada
no coeficiente de correlagéo linear, apesar deste ser bastante utilizado, juntamente como RESS,
para avaliacdo da qualidade de modelos PLS (Abdi, 2010).

Desta forma, além dos indicadores descritos na Tabela 1, é essencial que se verifique o
comportamento da distribuicdo dos residuos apresentados pelos conjuntos de calibracdo e de
validacdo externa para avaliar a qualidade preditiva do modelo desenvolvido. Espera-se que a
distribuicdo dos residuos seja homoscedastica, apesar do algoritmo de regressdo por PLS nédo
assumir qualquer tipo de distribuicdo dos residuos (Morelatto, 2010). Além disso, o residuo
percentual deve ficar dentro de uma faixa adequada ao processo, como relatado por Massa
(2017), que cita como exemplo um residuo percentual de no méximo 2% em 95% dos pontos
de validacdo num analisador virtual que estima o teor de um contaminante na saida de um reator
do tipo trickle bed. Por fim, porém ndo menos importante, é necessario avaliar a significancia

estatistica dos modelos através do p-valor dos coeficientes de regressao do modelo final.

3.6 METODOS DE SELECAO DE VARIAVEL

Nesta secdo estdo descritas as metodologias consolidadas na Literatura e utilizadas na
selecdo de varidveis durante o desenvolvimento de modelos inferenciais. Entre estas, inclui-se
0 metodo de busca exaustiva, mais antigo e com alto custo computacional, e alguns de seus
derivados, tais como os métodos sequenciais e algoritmos genéticos (Facchin, 2005). Além

destas, descreve-se também um método especifico a modelos PLS, denominado de VIP, cujo
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valor numérico serd utilizado indiretamente na metodologia de selecdo proposta por este

trabalho, e métodos de regularizacdo, amplamente utilizados na literatura atual (Clark, 2013).

3.6.1 Meétodo de busca exaustiva

O metodo de busca exaustiva (conhecido em inglés como All Possible Regressions),
como o proprio nome indica, analisa todas as possibilidades de combinacdo dentro de um
conjunto de variaveis preditoras (Facchin, 2005). Modelos sdo entdo gerados para cada
combinacéo e avaliados de acordo com uma figura de mérito, que pode ser uma das descritas
na Tabela 1. Supondo que ha J varidveis disponiveis para regressdo, e considerando que um
termo de intercessdo seja incluido em todos os modelos, havera entdo 2/ modelos a serem
construidos. Como exemplo, para /] = 10, é necessario a construcdo de um pouco mais de mil
modelos. Caso dobre-se a disponibilidade de varidveis preditoras, para J = 20, sera exigido a

construcdo de mais de um milh&o de modelos.

Montgomery, Peck e Vining (2012) alertam para o alto custo computacional que o
método de busca exaustiva exige, ja que ha um crescimento exponencial no nimero de modelos
a serem desenvolvidos em funcdo do numero de variaveis preditoras. Entretanto, 0 aumento da
capacidade de processamento junto com o advento de codigos eficientes em computadores
modernos permitiu que o método de busca exaustiva fosse mais amplamente utilizado. Ainda
assim, em casos onde h4 um elevado nimero de variaveis preditoras (como na inddstria

petroquimica), o custo computacional ainda é relevante e 0 método tende a ndo ser utilizado.

3.6.2 Meétodos Sequenciais

Com o objetivo de aliviar o custo computacional do método de busca exaustiva, outros
métodos de selecdo de varidveis foram desenvolvidos de forma a analisar apenas um
subconjunto das possibilidades de combinacgdo das variaveis preditoras. Entre estes, destacam-
se 0s métodos sequenciais, onde se avaliam os efeitos da adicdo ou remocdo de uma das
variaveis por vez (Facchin, 2005). Montgomery, Peck e Vining (2012) classificam os métodos

sequenciais em trés categorias:
(1) passo a frente (forward selection), onde variaveis sdo selecionadas por vez;

(i) passo atras (backward elimination), onde varidveis sdo removidas por vez,
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(iii)  selecdo stepwise, onde variaveis sdo adicionadas por vez e ha teste de

redundancia para possivel eliminagdo de umas variaveis ja selecionadas.

Cada uma das trés categorias acima é brevemente descrita abaixo. Uma explanagdo mais

detalhada sobre estas categorias pode ser encontrada em Montgomery, Peck e Vining (2012).

Em (i), parte-se do pressuposto que é possivel construir um modelo sem nenhuma
variavel preditora, contendo apenas um coeficiente linear de intersecdo. Constrdi-se entdo J
modelos com apenas uma variavel, e seleciona-se aquela que compde o modelo com melhor
capacidade preditiva (determinada por uma figura de mérito). Testa-se entdo se a variavel
selecionada, x;, causou melhora significativa na capacidade de predicdo do modelo em
comparacdo ao modelo com o coeficiente linear de intersecdo apenas. Caso positivo, x; €
mantida e constroem-se entdo modelos com duas varidveis de predicdo, sendo uma destas
necessariamente x,. Verifica-se entre os modelos construidos qual apresenta melhor capacidade
preditiva e se esta é significativamente diferente do modelo construido somente com x;,
determinado a partir de um teste de hipoteses. Caso positivo, seleciona-se entdo a segunda
variavel, x,. Repete-se esse procedimento até que ndo haja mais melhora significativa do

modelo, ou até que todas as variaveis disponiveis tenham sido selecionadas.

Em (ii), parte-se de um modelo construido com todas as J variaveis preditoras
disponiveis. A partir dai, sdo desenvolvidos J modelos com J — 1 varidveis preditoras, num
cenario onde cada uma das variaveis disponiveis tenha sido removida de um dos / modelos.
Verifica-se entdo, entre os modelos construidos, qual ndo apresentou piora significativa na
capacidade preditiva em comparacao ao modelo com todas as J variaveis disponiveis, e remove-
se a variavel que ndo esta presente naquele. O procedimento é repetido ate que todos os modelos
construidos apos reducdo do nimero de varidveis apresentem piora significativa na capacidade

de predicéo, ou até que todas as varidveis tenham sidos eliminadas.

Em (iii), hd uma mescla entre o passo a frente e 0 passo atras. Inicialmente, aplica-se o
forward selection para selecdo da primeira variavel. A partir da selecdo da segunda variavel,
entretanto, aplica-se o backward elimination e verifica-se a possibilidade da variavel adicionada
ser redundante a capacidade preditiva do modelo. Isto €, ap6s a inclusdo de uma variavel x,,
num modelo com n variaveis, constroem-se n modelos com n — 1 variaveis e, através do passo

atrés, verifica-se a possibilidade de exclusdo de uma das variaveis previamente selecionadas.
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3.6.3 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sdo métodos de selecdo heuristicos inspirados na teoria de
evolucéo natural de Charles Darwin. Por se basear num método estocastico, ndo ha garantia que
a selecdo de variaveis determinada pelo algoritmo seja 6tima, porém ha altas chances desta
selecdo se encontrar proxima ao 6timo global. A inicializacdo destes tipos de algoritmos se d&
por meio da cria¢do aleatdria de uma populagdo de subconjuntos que contém k das j variaveis
disponiveis. Os subconjuntos sdo denominados cromossomos, enquanto que as variaveis sdo
chamadas de gene. Havera uma selecdo dos genes da populacéo original, onde a probabilidade
de sobrevivéncia deste esta atrelada a resposta de um cromossomo a uma funcéo custo (Facchin,
2005), que é geralmente uma das figuras de mérito para avaliagdo de modelos descritas na
Tabela 1. Cromossomos com resposta favoraveis possuem maior probabilidade de selecéo,
transmitindo seus genes (variaveis) para a proxima geracdo, que sera obtida através de
operadores genéticos entre os cromossomos selecionados, os quais incluem cruzamento,

mutacéo e clonagem, descritos na Figura 4.

Figura 4 - Mecanismos utilizados nos Algoritmos Genéticos

Geragdo I Geragaoi + 1

Cruzamento H

Mutagdo

Clonagem

As probabilidades de ocorréncia dos mecanismos descritos na Figura 4 sdo parametros
de inicializacdo do algoritmo. Estes mecanismos levardo a novas geracgdes até um critério de
parada, que pode ser um parametro de performance ou similaridade entre 0s cromossomos

gerados. Uma descri¢do mais sucinta do algoritmo pode ser encontrada em Han e Yang (2004).

3.6.4 Importancia da Variavel na Projecao (VIP, Variable Influence for the Projection)

Durante a regressdo de um modelo PLS, uma variavel x; pode ser importante na

modelagem da matriz de saida ¥, o que faz com que x;, possua um alto coeficiente de regresséo
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no modelo PLS. De outra maneira, uma variavel x,, pode ser importante na descricéo da matriz
de entrada X, o que faz com que x,, possua uma alta carga fatorial. Wold, Sjostrom e Eriksson
(2001) relatam que o VIP foi desenvolvido como um indice capaz de resumir a importancia de
uma variavel em ambas X e Y, o qual foi chamado de VIP (Variable Importance for the
Projection, ou, em portugués, Importancia da Variavel na Projecdo). Este indice é definido,
para cada variavel, como a raiz da soma ponderada dos quadrados dos pesos do modelo PLS,
detalhado matematicamente na Equagéo (12).

VIP; =

Yoy W SSYr.] (12)
SSYiorar- F

em que:
=  wjr sd0 0s pesos da variavel j na componente f do modelo PLS;

» SSY; € a soma dos quadrados da variancia explicada por cada

componente;
= ] é 0 nimero de variaveis;
" SSYiota € @ SOMa dos quadrados da variancia explicada total; e
= F € 0 namero total de componentes.

Os pesos wjr do modelo PLS refletem, matematicamente, a covariancia entre as
variaveis de entrada e de saida, e a sua inclusdo no célculo do VIP permite, segundo Andersen
e Bro (2010), que o indice pondere ndo somente na descricdo adequada, pelo modelo, das
variaveis de entrada, mas tambem no qudo importante a informacéo contida em cada variavel j
é essencial a predicédo das variaveis de saida. Wang et al. (2015) cita a regra do “maior que um”
como o critério amplamente utilizado para selecdo de variaveis por VIP. Nesta, somente as
variaveis com escores VIP maiores que a unidade sdo considerados significantes ao modelo,

enquanto que as demais devem ser descartadas.

Entretanto, Akarachantachote et al. (2014) destaca que a diversidade da estrutura dos
dados utilizados em modelos PLS implica que o limite de uma unidade para a selecéo de
variaveis ndo € sempre a forma mais adequada de sele¢do. De fato, Wold, Johansson e Cocchi
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(1993) aconselham que a estrutura do modelo seja sempre apreciada antes da incluséo ou
remocdo de variaveis. Particularmente em modelos PLS, ndo é aconselhavel apenas remover
todas as varidaveis com escore VIP menor que a unidade (Andersen e Bro, 2010). Como
alternativa, as variaveis com o0s escores mais baixos devem ser removidas primeiro e, caso haja
aumento da capacidade preditiva do modelo, as demais variaveis com menor VIP devem ser

removidas continuamente até que ndo se observe mais melhora significativa no modelo.

3.6.5 Meétodos de regularizacéo

Clark (2013) relata que o residuo associado a resposta de um modelo pode ser dividido
em trés partes: uma associada a variancia do valor de referéncia, uma associada a diferenga
entre a media dos valores estimados e a média dos valores de referéncia (conhecida como
enviesamento, ou bias) e uma ultima parte que é inerente a qualquer sistema, e, portanto,
inevitavel. Num modelo ideal, nivel baixos de bias e de variancia sdo desejaveis. Porém, em
modelos onde ha grande nimero de varidveis, observa-se um aumento expressivo do erro
associado a variancia em detrimento da reducéo do erro relacionado ao bias. Uma reducgéo no
namero de variaveis (através de selecdo) causara uma reducdo do erro relacionado a variancia,
porém é possivel que haja aumento do erro relacionado ao bias. Desta forma, hd um ponto
6timo entre o ganho de erro relacionado ao bias e a perda de erro relacionada variancia.
Métodos de regularizacdo, tais como o LASSO, o RIDGE e o Elastic Net sdo fundamentos nesta

premissa, e um detalhamento maior de cada um destes pode ser encontrado em Clark (2013).

3.7 O PROCESSO DE DESTILACAO FRACIONADA DA NAFTA

A destilacdo fracionada é um processo amplamente utilizado na industria petroquimica.
Neste, ha sucessivas vaporizagdes e condensacdes do material introduzido numa coluna com o
objetivo de separar os componentes mais volateis (que tendem ao topo) dos menos volateis (que
tendem ao fundo). A nafta € um dos produtos da destilagdo fracionada do petrdleo cru, e a sua
posterior destilacdo ou craqueamento € uma das etapas do processo de producao dos gases eteno
e do propeno, derivados do petréleo largamente utilizados na industria petroquimica (Antunes,
2007). A nafta também pode ser utilizada para producao dos BTX (benzeno, tolueno e xileno),

uma fracédo liquida com altissimo valor agregado.

Como descrito em Kister (1990) e representado na Figura 5, a destilacdo resume-se em

alimentar a coluna num estagio conhecido como feed (F, ou alimentacao) e permitir o contato
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entre o vapor (V) que ascende do estagio (ou prato) inferior e o liquido (L) que escoa do prato
superior. Desta forma, o fluxo de vapor ira para o estagio superior mais rico nos componentes
mais volateis, enquanto que o liquido escoara ao prato inferior mais rico nos componentes
menos volateis. O vapor percorrera a coluna e sera coletado no topo, enquanto que o liquido
sera conduzido ao fundo da coluna pela ag4o da gravidade. E possivel também retirar produtos
em estagios intermediarios entre o fundo e o topo, se este for de interesse comercial. Caso haja
coleta de produtos em estagios intermediarios, o processo € denominado de destilagcdo

fracionada.

Figura 5 - Coluna de Destilagdo
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O numero de estagios requerido para alcancar a separacdo desejada depende de
inimeros fatores, que incluem a eficiéncia da coluna e a composicao do feed. Para uma coluna
de destilagdo com um numero de pratos ja definido, a composicdo do feed é essencial para

alcancar a separacao desejada e retirar os produtos pretendidos. No caso da nafta, € comum que

22



sua composicdo seja indiretamente analisada através da determinacdo do ponto inicial de
destilacdo (P-000), e das temperaturas onde se observa 5% (P-005), 10% (P-010), 30% (P-030),
50% (P-050), 70% (P-070), 90% (P-090), 95% (P-095) de nafta vaporizada, além do ponto final
de destilacdo (P-100) (Bezerra, 2005). Existe um intervalo para cada um destes nove pontos de
temperatura que ira determinar se a nafta a ser destila possui qualidade adequada ou ndo para
gerar os produtos desejados. Entretanto, é preciso que coletar uma amostra do feed da coluna e,
através de andlise laboratorial, definir os nove pontos de temperatura, processos que demandam

tempo e elevam os custos de operacao.
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4. REVISAO DE LITERATURA

4.1 ANALISADORES VIRTUAIS E MODELOS PLS

A problematica da medicao de variaveis essenciais ao controle de processos quimicos
(como a composicdo de um destilado) é discutida na literatura ha décadas. Tham et al. (1990)
relata que estudos na area de controle das variaveis de saida de processos industriais geram
publicacdes desde a década de 1970. Ainda assim, os autores citam dificuldades em detectar de
forma eficiente perturbacdes em processos quimicos que causam um descontrole da saida. Essa
dificuldade é gerada, entre outros fatores, por limitacdes na medicdo de certas variaveis de
controle, que vao desde restricdes na coleta de amostras até uma demora significativa no tempo
de resposta, a depender da técnica aplicada. Estudos de Soderstrom (1980) e Parrish & Brosilow
(1985) levaram ao desenvolvimento de algoritmos especiais para o controle dessas varidveis de
dificil aquisicdo. Soderstrom formulou situacGes de controle onde a entrada era manipulada nos
intervalos de amostragem da variavel de saida, com resultados limitados a processos de primeira
ordem e sem possibilidade de comparagdo com sistema mais complexos. Parrish & Brosilow
também utilizaram uma técnica baseada na reconstrucdo dos efeitos de um disturbio
manipulado, porém eles desenvolveram parametros de controle através de regras de afinacdo

heuristicas por meio dos resultados obtidos.

Além da abordagem utilizada por Soderstrom e Parrish & Brosliow, uma outra solucéo
encontrada para a problematica do controle de varidveis de dificil aquisicdo, e relatada por
Tham et al. (1990), seria o uso de informag6es contidas em outras variaveis de facil medicéo,
como temperatura e pressdo, para estimar a varidvel de controle. Numa situacdo ideal, o
funcionamento da planta seria completamente observavel por estas varidveis secundarias, e
técnicas como o Filtro de Kalman e o Filtro de Kalman Estendido poderiam ser utilizadas para
modelar o estado de funcionamento da planta e, consequentemente, a variavel de controle
desejada. Entretanto, essas técnicas limitam-se a processos onde é possivel determinar o estado
de funcionamento da planta através de variaveis secundarias, 0 que nem sempre € 0 caso, Como
relatado no estudo por Tham et al. (1990), onde os autores sugerem dois estimadores
adaptativos (h& atualizacdo a partir de novos dados) que utilizam variaveis de rapida

amostragem para inferir sobre variaveis de saida que estdo sujeitas a altos tempo de resposta,
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com objetivo de tornar o controle da composicédo de topo de uma coluna de destilagdo mais

eficiente.

Os estudos de Tham et al. (1990) ilustram uma das solugfes encontradas para a
problemaética de medi¢do de variaveis de dificil aquisi¢do, onde haveria uma substituicdo de um
sensor fisico por um ndo fisico, também chamado de soft sensor ou “analisador virtual”. Tais
sensores sdo baseados em modelos inferenciais construidos a partir de dados historicos de
variaveis facilmente medidas, onde se estabelece uma relacdo matematica (linear ou ndo) entre
estas e a variavel de controle. Apesar de utilizar as medicdes de variaveis secundarias, 0s autores
ndo utilizam uma relacdo matematica puramente empirica para estimar diretamente a variavel
de saida, ja que a inferéncia desta se da indiretamente através do que os autores chamam de
estimadores adaptativos. Ja havia, entretanto, publicacdes onde modelos do tipo caixa-preta
haviam sido empregados com esse propoésito, a exemplo de modelos de regressdo por PLS na
area de Quimiometria citados por Geladi e Kowalski (1986). A publicacdo de 1986 de Geladi

e Kwalski tinha como objetivo, segundo o0s autores:

“... [fornecer] um tutorial no método de regressdo por minimos quadrados parciais. Pontos
fracos em outros métodos de regresséo séo apresentados e a regressao é desenvolvida de
forma a se apresentar como solucdo para tais limitagdes. Um algoritmo para um PLS
preditivo e outras dicas prdticas para sua utiliza¢do sdo fornecidas”. (Geladi e Kowalski,

1986, traducdo nossa)*

De fato, o tutorial fornecido por Geladi e Kowalski € uma das principais fontes para
pesquisadores que utilizam regresséo por PLS, tendo sido citado mais de 4860 vezes, de acordo
com a plataforma Science Direct. Matematicamente descrito na se¢do 2.4.1 deste trabalho, o
algoritmo conhecido como Minimos Quadrados Parciais (PLS, da sigla em inglés Partial Least
Squares) foi desenvolvido durante as décadas de 1960 e 1970 por Herman Wold como solugéo
de problemas na area de Econometria, tendo sido adaptado por Svante Wold (filho de Herman
Wold) e Harald Martens na década seguinte, onde passou a ser largamente utilizado como

L “A tutorial on the partial least-squares (PLS) regression method is provided. Weak points in some other
regression methods are outlined and PLS is developed as a remedy for those weaknesses. An algorithm for a
predictive PLS and some practical hints for its use are given.”
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método de regressdo na area de Quimiometria (Geladi e Kowalski, 1986). Desde entdo, é uma
das técnicas mais utilizadas como alternativa para regressées multiplas simples, cuja
performance é altamente afetada pela presenca de colinearidade entre as variaveis preditoras,
sendo aplicada principalmente também nas areas de bioinformatica, machine learning controle

de processos (Akarachantachote et al., 2014).

Além da regressdao multipla simples, diversos outros métodos de regressdo para
analisadores virtuais com modelos do tipo caixa-preta foram desenvolvidos e/ou consolidados
na literatura desde a criagdo do PLS na década de 1960. Massa (2017) cita algumas destas
técnicas em seu estudo, onde a mesma destaca trés destes métodos: a Regressao por
Componentes Principais (PCR), a Analise Candnica Independente (ICA) e a ldentidicacdo
subespacial (SSI). Ha diversos relatos na literatura onde analisadores virtuais foram construidos
através destes métodos, alem da Regressao Linear Mdltipla (MLR) e da Regressao por Minimos
Quadrados Parciais (PLSR). A Tabela 2 ilustra a quantidade de publica¢des na qual um dos
objetivos foi o desenvolvimento de analisadores virtuais usando os métodos citados, nos
ultimos cinco anos, em inglés, onde houve um ndmero igual ou superior a cinco citacdes e que

estdo disponiveis na plataforma Science Direct.

Tabela 2 — Numero de publicacdes na plataforma Science Direct relacionadas ao

desenvolvimento de analisadores virtuais (por método)

Meétodo Trabalhos publicados (em inglés) com minimo de cinco citagdes
MLR 47
PCR 183
PLSR 187
ICA 68
SSI 39

Fonte: Plataforma Science Direct (2019)

Dentre os métodos descritos na Tabela 2, destaca-se o uso da PLSR e da PCR. Como
observado por Massa (2017), estes sdo capazes de lidar com situacdes onde ha alta correlacédo
entre variaveis de entrada, o que afeta significativamente a capacidade preditiva de modelos
gue assumem independéncia entre as variaveis preditoras, tal como o MLR. Entretanto, estudos

de Maitira e Yan (2008) indicam que, entre 0 PLSR e o PCR, o primeiro apresenta melhor
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desempenho quando existe alta correlacdo entre uma das variaveis de entrada e a variavel a ser
estimada, situagdo comum em modelos da industria petroquimica. Além disso, os autores citam

0s principais propositos de ambas as técnicas.

“PCA e PLS tém dois propdésitos na andlise de regressdes. Primeiro, ambas técnicas séo
utilizadas para converter um conjunto de variaveis altamente correlacionadas num
conjunto de variaveis independentes. Segundo, ambas técnicas sao utilizadas para reducao
de variaveis. Quando a variavel dependente para uma regressdo é especificada, a
regressao por PLS é mais eficiente do que a por PCA para essa reducdo devido a natureza

supervisionada do algoritmo” (Maitira e Yan, 2008, tradugdo nossa)?

N&o ha somente melhor desempenho do modelo por rgressdo PLS quando comparada a
PCR em casos onde se especifica a variavel de saida. Pesquisas de Abdi (2010) atentam para o
fato de que na PCR os componentes ortogonais que serdo utilizados na regressdo da variavel de
saida sdo desenvolvidos de forma a explicar méxima variabilidade da matriz de entrada X.
Dessa forma, ndo ha garantia que tais componentes serdo relevantes na predicédo de Y. A PLSR,
entretanto, desenvolve componentes ortogonais de forma a explicar a maxima covariancia entre
X e Y, o que tende a melhorar a capacidade preditiva de modelos via regressao PLS em

comparagdo aos modelos desenvolvidos via PCR.

4.2 SELECAO DE VARIAVEIS E VIP

Apesar de significativo, o tutorial de Geladi e Kowalski (1986) n&o discute alguns
aspectos relevantes ao desenvolvimento de modelos via regressdo por PLS, tais como a
deteccdo de outliers, o tratamento de dados faltantes, testes F e t, além da selecdo de variaveis.
Morais Janior (2011) destaca que a selecdo adequada de variaveis que serdo utilizadas como
entrada num modelo inferencial é determinante para o sucesso do mesmo. Uma selecéo
inadequada pode comprometer as caracteristicas preditivas de um modelo e reduzir

significativamente sua capacidade inferencial. De fato, Yun et al. (2019a) destaca que em

2 “PCA and PLS serve two purposes in regression analysis. First, both techniques are used to convert a set of
highly correlated variables to a set of independent variables by using linear transformations. Second, both of the
techniques are used for variable reductions. When a dependent variable for a regression is specified, the PLS
technique is more efficient than the PCA technique for dimension reduction due to the supervised nature of its
algorithm.”
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modelos preditivos com grande nimero de variaveis, apenas umas parte destas deve estar
relacionada com a propriedade de interesse, e métodos de selecdo de variavel partem do
pressuposto que uma escolha adequada de um ndmero menor de variaveis pode nao somente
melhorar a capacidade preditiva do modelo, mas também tornar a calibracdo mais confiavel,

além de facilitar a interpretacdo dos resultados, particularmente em modelos PLS.

“A sele¢do de varidveis, que é um passo crucial na calibracdo multivariada, pode ser
utilizada por trés razdes: (1) fornecer variaveis com menor tempo de resposta e com maior
relacdo de custo-beneficio, devido a reducéo de dimensionalidade; (2) melhorar a predigédo
da performance das variaveis selecionadas; (3) fornecer um melhor entendimento e

interpretagdo dos modelos obtidos” (Yun et al., 2019b, traducéo nossa)

Nota-se que apesar de afirmar que a selecdo de varidveis leva a uma melhor relagédo de
custo-beneficio no modelo, devido a reducdo de dimensionalidade, Yun et al. (2919a) néo
propde nenhuma forma de andlise dos custos associados durante a selecdo de variaveis em si.
A melhora na relacdo do custo-beneficio se da de maneira implicita, j& que a reducdo de
variaveis ocasionaria numa respectiva reducdo de custos associados. De fato, os métodos de
selecdo descritos na se¢do 2.6 possuem abordagem puramente estatistica, incluindo o VIP, que

foi desenvolvido especificamente para modelos de regressédo PLS.

De fato, estudos de Wold, Sjostrom e Eriksson (2001) sobre modelos de regressdo PLS
concluiram que uma variavel de entrada deveria ser considerada importante em duas ocasifes
diferentes: 1) a variavel é importante a modelagem da matriz Y, o que geraria altos coeficientes
de regressdo; 2) a variavel é importante a modelagem da matriz X, o que geraria altas cargas
fatoriais. E este o proposito do escore VIP, que foi desenvolvido de forma a avaliar a
importancia de uma variavel em ambas as situa¢Ges, como demonstra a equagdo (12). Desde
seu desenvolvimento, o VIP é uma das técnicas de selecdo de variaveis mais aplicadas em

modelos de regresséo por PLS, como detalha Andersen e Bro (2010).

4.3 MODELOS PLS EM PROCESSOS INDUSTRIAIS

Pesquisas recentes publicadas na literatura demonstram que a regressao por Minimos
Quadrados Parciais tem tido um papel relevante no desenvolvimento de modelos preditivos que
serdo utilizados em ambientes industriais. Na Tabela 3 estdo descritos 0s autores, 0s objetivos,

0s métodos utilizados, as variaveis analisadas e 0s principais resultados obtidos dos produtos
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gerados por quatro destas pesquisas. Os estudos de Massa (2017) e de Silva (2017) se
desenvolveram a partir de dados gerados na mesma planta industrial que gerou os dados
analisados neste trabalho. A utilizacdo da mesma técnica de regressao em estudos com objetivos
distintos que utilizam dados de secdes diferentes da mesma planta industrial evidenciam a
relevancia do desenvolvimento de modelos via regressao PLS. Além disso, os estudos de Massa
(2017) sugerem, em suas consideracgdes finais, a necessidade de analisar a sele¢do de variaveis
sob a luz de um indicador que seja capaz de avaliar o ganho de performance em funcéo do
aumento de custos associados durante a selecdo de varidveis, questdo central tratada neste
trabalho. As demais publicacdes na Tabela 3, de Harrou, Nounoue e Madakyaru (2015) e Hug
et al. (2015), evidenciam a quantidade de citacBes que pesquisas com essa tematica tem tido na
literatura atual. O nimero de citacbes segundo a plataforma Science Direct para estas
publicacGes € de 25 e 39, respectivamente. Apesar da grande quantidade de citacdes, ambas
pesquisas ndo consideram 0 custo associado a medicdo das variaveis de entrada no
desenvolvimento dos modelos PLS, uma auséncia também notada nos trabalhos de Massa
(2017) e Silva (2017).

Estudos de Kano e Ogawa (2010) indicam que, dentro da inddstria petroquimica, o
processo de destilacdo é onde se encontra a maior aplicacdo de soft sensors, ja que a medicdo
exata de composicao do produto € raramente utilizada como uma variavel de controle devido a
dificuldade de medicdo da mesma em tempo real. De fato, a maioria dos analisadores em linha
(que sdo cromatdgrafos a gas ou espectrometros no infravermelho préximo, NIR) apresentam
atraso significativo na reposta de composicdo e/ou altissimos custos de investimento e
manutencdo, 0 que induz ao desenvolvimento de analisadores virtuais. Ndo ha, entretanto,
nenhum relato da analise da manutenibilidade dos equipamentos que fornecem dados para estes

soft sensors nos estudos de Kano e Ogawa.
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Tabela 3 — Aplicagdes recentes de modelos PLS a processos industriais

Autor(es) (Ano) Objetivos Variaveis avaliadas Meétodos Principais resultados obtidos
Desenvolver um analisador virtual Pressdo, vazéo, Modelos PLS-VIP fornecem uma estimativa
ara estimar o teor de contaminante  temperatura, teor de confiavel do teor de MAPD na saida; h4 alto

Massa (2017) P ' P PLS, VIP . . 7149
MAPD na saida de um reator MAPD na carga potencial de uso dos analisadores virtuais
trickle bed. fresca. para estimar o teor de MAPD.
Transferéncia de calibracdo de um SimulacGes foram capazes de fornecer
. espectros de . o .
espectrometro NIR de bancada para componentes ouros da valores preditos confiaveis; ha potencial
Silva (2017) um NIR ultracompleto; desenvolver asl,oolina o mFi)sturas PLS para utilizacdo do modelo construido em
um simulador de octanagem da g : . instrumentos portateis como mais uma
. . diesel/biodiesel. N
gasolina automotiva. ferramenta de otimizacao.
Harrou, Nounoue . Co.mblnar as vantager]s da, ) Slm.ula(;.oes demonstra~ram que o0 modelo é
e Madakyaru univariada EWMA (média-movel  Temperaturas, pressao mais eficaz na deteccdo de falhas quando
(2015) exponencialmente ponderada) com e fluxos de uma PLS comparado ao modelo PLS tradicional,
29 citacs o multivariado PLS para melhorara  coluna de destilacéo. particularmente quando ha presenca de
citagoes um modelo de deteccdo de falhas. falhas de pequena magnitude.
Caracteristicas A regressao por PLS conseguiu identificar
. . quimicas de efluentes quatro compostos que apresentam
Identificar compostos que covariam A . .

Hug et al. (2015) . - de uma planta de covariancia com a atividade mutagénica,

com a atividade mutagénica em PLS

25 citacoes

amostras de ambientes complexos.

tratamento de aguas
residuais de plantas
industriais.

entre eles um n&o identificado
anteriormente, tornando possivel separa-los
dos menos relevantes toxicologicamente.
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5. METODOLOGIA

Um fluxograma da metodologia desenvolvida e aplicada neste trabalho é apresentado
na Figura 7. Uma descricdo mais detalhada de cada etapa da metodologia é feita abaixo.

5.1 AQUISICAO E ORGANIZACAO DE DADOS

A coluna de destilacdo onde a nafta sera introduzida faz parte de uma planta de producéo
de propileno de uma grande industria brasileira. Como em qualquer outra inddstria moderna,
ha diversos sensores ao longo da planta que monitoram varidveis sensiveis ao controle da
mesma. Entre estes estdo equipamentos que monitoram fluxos de vazéo, indicadores de nivel,
pressdo e temperatura, além de outros equipamentos que monitoram variaveis sensiveis ao
processo, tais como o teor de um contaminante, por exemplo. Estes sensores possuem
monitoramento real e dados histéricos das variaveis de processo sendo monitoradas estdo

disponiveis para construcao do modelo.

Os dados utilizados na construcdo dos modelos presentes neste trabalho representam o
periodo cronoldgico de um ano, comegando em 1 de janeiro de 2018, e terminando em 31 de
dezembro de 2018. A periodicidade das analises laboratoriais que determina a qualidade da
nafta é diaria, onde um relatdrio é emitido com os nove pontos de temperatura em funcgéo da
percentagem de nafta vaporizada (de P-000 a P-100). Estes dados foram organizados em uma
matriz de saida, denominada ¥, com 9 colunas e 365 linhas. Dentre os sensores disponiveis na
planta, os 129 que aferem medidas de vazdo, nivel de equipamento, pressdo e temperatura antes
da saida da nafta da coluna de destilacdo foram indicados por operadores da planta como
candidatos para construcdo do modelo. Estas foram divididas em varidveis do tipo FC (fluxo)
do tipo LC (nivel), tipo PC (pressdo) e do tipo TC (temperatura). Assim sendo, organizou-se

uma matriz de entrada X, com 129 colunas e 365 linhas.

Por questdes de sigilo, o tag que identifica a variavel no sistema foi substituido pela
letra V, seguido por trés numeros. Desta forma, cada varidvel recebeu a identificacdo VNNN,
onde N é um algarismo entre 0 e 9. As variaveis também foram agrupadas de acordo com o
tipo. O primeiro grupo representa as variaveis de fluxo. Assim sendo, a V001 € variavel de
fluxo que aparece primeiramente no processo, enquanto que a V002 é a segunda variavel de
fluxo, e assim por diante. A Tabela 4 detalha o intervalo de cada tipo de variavel, bem como a

unidade em que esta € medida.
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Tabela 4 - Identificacdo das Varidveis de Entrada

Intervalo Tipo (unidade de medicao)
V001 a V027 Fluxo (ton/h ou kg /h)
V028 a V041 Presséo (kgf/cm?)
V042 a V079 Nivel (m)

V080 a V129 Temperatura (°C)

5.2 ANALISE EXPLORATORIA E DETECCAO DE OUTLIERS

Uma extensa analise exploratdria das 129 varidveis de entrada e 9 variaveis de saida,
que incluem a inspecdo das estatisticas basicas de cada uma (meédia, desvio, quartis, entre
outras), além da analise dos graficos das séries temporais, foi feita para entender o
comportamento das varidveis que a serem utilizadas no modelo. Devido a diferenca de
dimensdo entre as variaveis, estas foram escalonadas segundo a técnica descrita na se¢do 2.2
deste trabalho. Isto feito, 0 método de diagndstico de modelo proposto por Li et al. (2016) e
descrito na subsecéo 2.2.1 foi executada para eliminar pontos considerados aberrantes. Por fim,
uma matriz de correlagdo linear, com os respectivos coeficientes de correlacdo linear e p-
valores, foi produzida para analisar, de forma preliminar, de quais formas as varidveis estudadas

se relacionam entre si.
5.3 MODELO COMPLETO E HIERARQUIZACAO DE VARIAVIS

Os dados limpos, sem a presenca de outliers, foram particionados em subconjuntos de
calibracdo (80%) e validacdo (20%) através do algoritmo KSS, detalhado na se¢éo 2.3. Um
unico modelo PLS foi construido com a presenca de todas as variaveis disponiveis (tanto de
entrada, como de saida). E importante notar que a regressdo por PLS é capaz de modelar e
analisar diferentes varidveis de saida concomitantemente, ao invés de gerar um modelo

diferente para cada variavel resposta.

Uma analise da capacidade preditiva do modelo sem selecdo de variaveis é realizada
através das figuras de mérito deste e dos residuos gerados. Isto feito, os escores VIP sdo
calculados através das equacOes descritas na se¢do 2.6.3. Estes escores serdo entdo utilizados

para hierarquizar as variaveis de entrada.
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5.4 CUSTO TOTAL DO MODELO

A nova abordagem para selecdo de variaveis proposta por esse trabalho introduz um
traco econdmico no algoritmo de selecdo. Para tanto, é preciso primeiro definir o custo total

associado a um modelo inferencial ao longo de t anos. Este custo € definido pela Equagao (13)

J
Ce= G+ ) (Cry) (13)
j=1

Onde C(J) representa a soma dos custos fixos associados aos equipamentos de medicéo
de cada variavel, que é uma fungdo do numero J de variaveis; C,; representa o custo de
substituicdo do equipamento utilizado na medicdo da variavel j; e Ej representa 0 nimero de
falhas desse equipamento ao longo de t anos. Assume-se que o nimero de falhas de um certo
equipamento segue uma distribuicdo de Poisson, comumente utilizada para descrever processos
de contagem associados a falhas em industrias (Ross, 2014). A Equacéo (14) descreve a fungéo
densidade de probabilidade da distribuicdo de Poisson, onde k é o nimero de eventos em certo
intervalo de tempo, A é a taxa de falha do equipamento nesse intervalo e e 0 numero de Euler.

FLI

o (14)

P(k) =

O namero de falhas de um certo equipamento ao longo de t anos, fcj na Equacdo (13), é
entdo determinado com a mediana da distribuicdo descrita pela Equacdo (14). Isto é, o valor de
k de forma que P(0 <X <k)=0,5. Dados de manutencdo e dos fornecedores dos
equipamentos utilizados na medicdo das variaveis de entradas descritas na Tabela 4 foram
utilizados para estimar as respectivas taxas de falha A de cada um dos sensores. Estas foram
entdo utilizadas na Equacdo (14) para determinar o numero mediano de falhas de cada
equipamento ao longo de um periodo de t = 5 anos. Estes valores foram utilizados na Equagéo
(13), juntamente com o custo de substituicdo de cada equipamento, para determinar o custo
total do modelo;

5.5 OTIMIZACAO POR FATOR RC

Para um numero J de variaveis disponiveis como entrada, existem J diferentes modelos
PLS em potencial. O primeiro modelo a ser construido deve incluir todas as J variaveis e ter h

variaveis latentes. Os escores VIP para todas as varidveis sdo determinados e as variaveis sao
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hierarquizadas por ordem crescente de VIP. O algoritmo de sele¢cdo comega entdo calculando o
custo total maximo, onde todas as J varidveis de entrada (com seus respectivos custos de
substituicdo e taxas de falhas dos equipamentos) sdo inseridos na Equacéo (13). A variavel com
0 menor escore no VIP é removida e um novo modelo PLS é construido, com um novo custo
total associado. O valor de h pode ser alterado ou ndo, desde que 0s mesmos critérios utilizados
na decisdo de h sejam mantidos. Este procedimento se repete até que haja somente uma variavel
restante. Dessa forma, para cada modelo construido com n=/,J —1,] — 2, ... nUmero de
variaveis, existem figuras de mérito (que medem a capacidade preditiva do modelo) e um custo

associado ao modelo. O Fator RC é entdo definido pela Equacéo (15)

r, —1,—
RC,= 2—"1 2<n<] (15)
Cn — Cn—1

em que

= r é o coeficiente de correlacdo entre o valor observado da referéncia (y) e o valor

predito pelo modelo PLS utilizando n variaveis, (9);

» ¢, €0 custo padrdo associado ao modelo PLS com n variaveis, sendo o padrdo o

custo total méximo, onden = J.

O custo padronizado associado ao modelo, c,, cresce em funcdo do nimero n de
variaveis utilizadas no modelo. Apesar do mesmo ser esperado para o coeficiente de correlagéo,
um crescimento so sera verificado se a nova variavel inserida aumentar a capacidade preditiva
do modelo, o que ndo € sempre garantido. Desta forma, um valor negativo de fator RC indica
uma piora na capacidade inferencial do modelo. Segundo a Equacédo (15), quanto maior for o

valor de RC, maior sera o ganho de performance em funcdo do aumento de custo.

Como alguns equipamentos de medicédo das variaveis de entrada (tais como sensores de
temperatura) possuem valores de substituicdo ou de taxa de falha muito pequenos, a diferenca
entre c¢,, e c,—, pode ser infima, o que induz a valores muito altos de RC segundo a Equacéo
(15). Este fato torna dificil a comparagéo entre os diferentes valores de RC para os /] modelos
PLS construidos. De forma a facilitar essa comparacdo, uma escala logaritmica pode ser
utilizada. Entretanto, deve-se considerar a possibilidade de valores negativos de RC
(impossibilitando a utilizacdo de um logaritmo) e de valores muito proximos a zero, que
resultariam em logaritmos extremamente negativos. De forma a manter a interpretacédo do fator
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RC (quanto mais positivo, maior o0 aumento na capacidade preditiva do modelo, e quanto mais
negativo, maior a piora na capacidade preditiva do modelo) e facilitar a interpretacdo numérica
em caso onde a diferenca entre c, e c,_; € infima, define-se o fator logaritmo de RC (LRC) de
acordo com funcdo definida pela Equacéo (16).

RC, >0, LRC,=In(RC,+1)
(16)

|RC, |

RC, <0, LRC, = In(1 — RC,) X —2=
RC,

A Equacéo (16) cria uma escala logaritmica dos valores de RC sem remover a natureza
positiva/negativa dos fatores, e suas respectivas interpretacdes. E importante salientar que o
pico do fator LRC implica no melhor trade off entre aumento de custo e ganho de performance.
O algoritmo poderia entdo selecionar o nimero de variaveis que maximiza o fator LRC. Porém,
nota-se que esse pico sinaliza que a varidvel adicionada acarretou num maior ganho de
performance em funcdo do aumento de custo em relagdo as varidveis presentes no modelo
anterior. Entretanto, as magnitudes de r e c,, devem ser analisadas antes da selecéo de variaveis.
Para LRC > 0 e r > 0,85, cria-se uma zona de aceitacdo, onde estdo presentes os modelos que
atendem a estas restricdes. Um dos trés critérios a seguir devera ser aplicado para escolha do

modelo que contém as variaveis selecionadas:

(i) modelo com menor custo associado, sugerido em casos onde haja diferenca
consideravel entre os custos dos modelos na zona de aceitacdo, e as capacidades

preditivas destes modelos sejam similares;

(i)  modelo com maior coeficiente de correlacdo, sugerido em casos onde ndo haja
diferenga consideravel entre os custos dos modelos da zona de aceitacdo, e as

capacidades preditivas sejam significativamente diferentes;

(iii)  modelo com maior fator LRC, sugerido em casos onde ndo haja diferenca
consideravel entre os custos dos modelos da zona de aceitacdo, e as capacidades

preditivas destes modelos sejam similares.

Em todas as trés situa¢Ges descritas acima, o termo custos consideraveis é subjetivo ao

tamanho, capacidade econémica e planejamento financeiro da instituicdo que pretende aplicar
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a abordagem proposta neste trabalho. A Figura 6 descreve o proposto algoritmo para selecéo

de variaveis.

Figura 6 — Novo Algoritmo para Selecédo de Variaveis

Entrada

Matrix de variaveis de entrada X e de saida ¥ .
Taxa de Falha (4;) e Custo de Substituigdo de [~ | Remover coluna de X correspondente

Equipamentos de Medicao (CTf) a variavel com menor VIP

|

Construcao de Modelo PLS
Processamento
Construgao de
ModeloPLS [ T Célculo de 1,
i : 1 n<j
5 Cn =7 Cs(n)+Zcrjk,
: T ¢
/ ~ Ake=4 o =t
Ce=Co) + ) (Cesly)s PG =" = pp Ta= T
=1 : " Cn = Cp—1
l LRC = F(RC)
Hierarquizacao :
de Variaveis (j)
por indice VIP . L . L
i Aplicar critério de decis@o (1), (i) ou (1) &

Variaveis presentes no modelo
escolhido [

E importante salientar que cada variavel de saida ira gerar um fator LRC diferente para

n = niumero de variaveis presente em X - :

cada modelo gerado com n variaveis de entrada. Nota-se que a inclusdo de uma variavel de
entrada pode causar aumento significativo da capacidade preditiva de uma das variaveis de
saida, mas reduzir a capacidade do modelo em predizer uma outra variavel resposta. De forma
a analisar o efeito global, isto é, em todas as nove varidveis de saida, o pardmetro a ser utilizado
nos critérios (i), (ii) e (iii) para escolha do melhor modelo é a soma dos fatores LRC, conhecido

como SLRC e detalhado na Equagéo (17).
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14
SLRC, = Z LRC, (17)

a=1

Onde LRC,, € o fator LRC da variavel de saida a num modelo com n variaveis de
entrada; e p € o numero de variaveis de saida, nove no caso estudado. De forma anéloga, é
preciso analisar a capacidade preditiva global de um modelo com n varaveis de entrada em
estimar as nove variaveis de saida. Para isto, a media harmonica das correlacdes entre os valores
observados e os preditos para as saidas (i), calculadas com o conjunto de validacdo, é
determinada. A média harménica, descrita na Equacao (18), é considerada mais conservadora
do que a média aritmética e é amplamente utilizada para analisar medidas de tendéncia central
(Xu, 2009), ja que esta € muito mais sensivel a variabilidade entre os valores do que a média

aritmética.

9

9 1 (18)

=17
=

r_h=

Apbs a definicdo do fator SLRC para cada um dos J modelos e da média harmonica das
correlacdes entre os valores observados e estimados pelo modelo nas nove variaveis de saida,
5,, a construcdo de um gréafico de SLRC versus 74, ilustra a relacdo entre a capacidade preditiva
do modelo e o ganho de performance em funcdo do aumento de custo associado a adicdo de
uma variavel. O critério utilizado para selecdo do modelo que possui as varidveis selecionadas

é o (i), que considera 0 modelo com menor custo associado.

5.6 TESTE E VALIDACAO DO MODELO COM SELECAO DE VARIAVEIS

As figuras de mérito RMSEP e r, descritas na Tabela 1, serdo utilizadas para avaliar a
capacidade preditiva do modelo construido com selecdo de variaveis. Ressalta-se que 0s
modelos construidos na segéo 4.5 utilizam as observages do mesmo grupo de calibragéo (80%
dos dados) utilizado no desenvolvimento do modelo completo na sec¢éo 4.3. De forma analoga,

o r é calculado com as observacgdes do correspondente grupo de validag&o.

Um grafico com pontos cujas coordenadas sdo os valores observados na saida (obtidos
por analise laboratorial) e os estimados pelo modelo é construido para cada uma das nove

saidas, com o0 objetivo de ilustrar a performance do modelo na estimacdo dos pontos de
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temperatura da nafta. Retas de suporte de diferentes cores com 0% (azul), 1% (verde), 2%
(amarela) e 5% (vermelha) de erro percentual auxiliam na anélise da performance do modelo,

que serd implementado no sistema de controle do processo.

5.7 SOFTWARE R-STUDIO

Todas as acOes necessarias a producéo deste trabalho, que incluem desde a organizacéao
de dados em matrizes e analises estatisticas/graficas, até a construcdo de modelos matematicos,
foram realizadas por meio do IDE (Ambiente de Desenvolvimento Integrado, da sigla em inglés
Integrated Development Environment) do RStudio®. O IDE do RStudio contempla uma
plataforma moderna onde é possivel importar dados, realizar atividades de programacao e gerar
imagens em um Unico ambiente. Este ambiente opera através da linguagem de programacéo R,

uma linguagem aberta e em crescente uso na comunidade cientifica.

A Tabela 5 descreve e referencia os pacotes de funcdes que foram utilizados em pelo

menos uma das etapas metodologicas presentes neste trabalho:

Tabela 5 - Pacotes de Fun¢do do R Utilizados ha Metodologia

Nome Referéncia

plotrix Lemon, J. (2006)

plsdepot Gaston Sanchez (2012)

pls Bjarn-Helge Mevik, Ron Wehrens and Kristian Hovde Liland (2019)
mixOmics Kim-Anh Le, Florian Rhart, Ignacio Gonzalez, Sebastien Dejean (2017)
prospectr Antoine Stevens and Leornardo Ramirez-Lopez (2013)

reshape2 Hadley Wickham (2007)

ggplot2 H. Wickham (2016)

dplyr Hadley Wickham, Romain Francois, Lionel Henry and Kirill Muller (2019)
ggthemes Jeffrey B. Arnold (2019)

ggExtra Dean Attali and Christopher Baker (2018)

readxl Hadley Wickham and Jennifer Bryan (2019)
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Figura 7 — Fluxograma da Metodologia de Otimizacgdo por Fator RC
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6. RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento dos dados identificou que, dentre as 129 variaveis preditoras
disponiveis para o desenvolvimento do modelo, havia trés pares de variaveis do tipo LC (nivel),
cujos valores medidos eram idénticos em cada par, ou seja, diferentes equipamentos foram
utilizados para monitorar a mesma variavel no mesmo intervalo de tempo. Verificou-se que tais
varidveis sdo criticas ao processo, e € comum que 0 monitoramento dessas seja feito por mais
de um equipamento, de modo a diminuir a chance de indisponibilidade de medicdo. Entretanto,
a inclusdo de variaveis preditoras idénticas em modelos inferenciais ndo aumenta a capacidade
de predi¢cdo do modelo, e, de forma a construir modelos mais simples, a inclusdo de ambas nédo
é recomendada (Ferreira et al., 1999). Desta forma, preservou-se apenas uma das variaveis de
cada par para o desenvolvimento do modelo. Também foram identificados dois trios de
variaveis do tipo PI (indicador de pressdo), cujos valores medidos eram idénticos entre si ou
possuiam uma diferenca dentro do incremento digital. De forma andloga, manteve-se apenas
umas das variaveis em cada trio. Assim sendo, o pré-processamento dos dados eliminou 8 das

129 variaveis disponiveis para constru¢do do modelo.
6.2 ANALISE EXPLORATORIA INICIAL
6.2.1 Correlacdo Entre Variaveis de Processo

As correlagbes entre as 121 varidveis de processo e as 9 varidveis resposta de
temperatura estdo representadas na Figura 8. Devido ao grande numero variaveis, optou-se por
representar as correlagdes por meio de pixels presentes numa imagem. Na Figura 8, pixels mais
escuros representam valores absolutos de correlagdo mais altos (proximo a unidade), enquanto
pixels mais claros representam valores absolutos menores (proximo a zero). Pixels de coloracéo
branca indicam que n&o héa correlacao linear entre as variaveis. Correlagfes positivas possuem

coloragé@o vermelha, enquanto que correlacGes negativas sdo representadas pela cor azul.

Na Figura 8 é possivel perceber que ndo ha evidéncia substancial da existéncia de
correlacdo linear entre as varidveis resposta e as variaveis de processo, devido a escassez de
pixels mais escuros a direita da figura e no topo desta. De fato, apenas trés variaveis de processo
possuem correlacdo linear moderada (com valor entre 0,5 e 0,7) com pelo menos uma das

variaveis resposta. Entre estas VPs, uma mede temperatura (V073), uma afere o valor de
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presséo (V069) e uma quantifica um valor de fluxo (V004). Como detalhado nas secOes
seguintes, estas sdo as varidveis que possuem maior influéncia (escores VIP elevados) nos
modelos PLS.

Figura 8 — Matrix (pixels) de Correlagédo
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Apesar de ndo haver fortes evidéncias de correlacdo linear com as variaveis preditoras,
a regido na extrema direita superior da Figura 8 indica que h& correlacéo linear entre as nove
variaveis resposta. De fato, pontos de temperatura com porcentagem vaporizada proximos, tais
como P-005 e P-010, cuja correlacéo ¢é de 0,978, sdao mais fortemente correlacionados do que
pontos mais distantes, como P-005 e P-100, cuja correlacdo € de 0,115. A Tabela exibe tal
tendéncia, que ¢ fisicamente esperada, ja que had maior semelhanca de composicéo, e, portanto,
de comportamento, entre amostras com porcentagem de vaporizado similar. A excecdo de trés
ocasides, indicadas com um asterisco, 0s p-valores das correlacdes na Tabela sdo menores que

0,05. Assim, a 95% de confianca, as demais correlacfes sdo estatisticamente significantes.
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Tabela 2 — Correlagdo Entre Varidveis Reposta

P-000 P-005 P-010 P-030 P-050 P-070 P-090 P-095 P-100
P-000 1,000 0893 0851 0,698 0,466 0,268 0,057* 0,001* -0,082*

P-005 1,000 0,978 0,898 0,717 0531 0,287 0,170 0,115
P-010 1,000 0,945 0801 0635 0,392 0,257 0,197
P-030 1,000 0,943 0,832 0,610 0,448 0,389
P-050 1,000 0963 0,798 0,626 0,564
P-070 1,000 0,909 0,757 0,668
P-090 1,000 0,923 0,722
P-095 1,000 0,648
P-100 1,000

* p-valor acima de 0,05

Os valores numéricos da Tabela embasam a decisdo de utilizar um modelo PLS Unico
para representar as nove variaveis de saida. Segundo Wold, Sjostrom e Eriksson (2001), quando
ha correlacdo entre as variaveis da matriz Y, estas devem ser analisadas conjuntamente, e ndo
de forma separada. O autor alerta, porém, para a possibilidade da presenca de grupos bem
definidos na matriz Y. Nesta situacdo, é necessario o desenvolvimento de modelos PLS distintos

para cada grupo de forma a manter a capacidade preditiva de novas observacoes.

De forma a avaliar a possibilidade de agrupamento, os escores das duas primeiras
componentes de uma PCA feita com a matriz X sdo apresentados na Figura 9. Graficamente,
ndo ha evidéncia que justifique a presenca de grupos bem definidos. Desta forma, o

desenvolvimento de um Unico modelo PLS é adequada.

A Figura 8 também indica a presenca de correlagdes moderadas entre as varidveis do
tipo FC (fluxo) e do tipo LC (nivel) com as demais VPs, porém a grande maioria dos pixels
posicionados na esquerda da figura é de coloracdo mais clara, havendo predominancia da cor
branca. Desta forma, as variaveis do tipo FC e do tipo LC tendem a ndo serem correlacionadas
com as demais. Por outro lado, ha maior presenca de pixels mais escuros nas faixas das
variaveis que medem pressédo e temperatura, localizadas mais ao centro e a direita da Figura 8.
Tal fato é esperado, ja que ha uma relacdo fisica entre pressdo e temperatura, particularmente
se as medicdes sdo feitas em pontos onde h& pequena distancia espacial. Sdo esses pixels de
coloragdo mais escura que explicam a necessidade de construir um modelo que leve em

consideracdo a colinearidade das variaveis preditoras, tal como o PLS.
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Figura 9 — Escores da duas primeiras PCs — Matriz Y
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6.2.2 ldentificacdo de Outliers

A Figura 10 ilustra os escores de cada observacdo em cada umas das 13 variaveis
latentes num modelo PLS desenvolvido com as 121 varidveis de processo e calibrado com todas
as observacdes. Na parte superior da Figura 10, o escore de cada observacdo numa LV ¢é
conectado ao escore na LV seguinte. Segundo a técnica do diagndstico do modelo, proposta por
Li et al. (2016) e descrita na secdo 2.2.1, as observacBes que possuirem escores
significativamente diferente das demais serdo consideradas andmalas. Na parte inferior da
Figura 10, a linha conectando os escores das LVs é mantida somente nas observacgdes que foram

identificadas como outliers.

Na Figura 10 e possivel notar que algumas observacfes possuem escore visivelmente
diferente da distribuicdo de escores numa dada LV. Como exemplo, ha um ponto na LV de
namero 2 cujo valor do escore é claramente menor do que o observado nos demais pontos.
Entretanto, é importante notar que o critério de identificacdo de uma observacdo anémala
engloba os escores de todas as LVs, e ndo somente de uma LV especifica. De fato, € possivel
observar na parte inferior da Figura 10 que as variaveis latentes de numero 1, 3,4, 5 e 11
possuem pontos com escores visivelmente diferentes da demais observages em cada LV, mas
que ndo foram identificados como outliers, j& que a distingdo é feita através do Fator Local de
Outlier.
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Escore (Score)

Figura 10 - Identificacdo de Outliers por Diagnostico do modelo

LV

A Figura 11 ilustra o Fator Local de Outlier, LOF, de cada observacao e destaca aquelas

cujo valor numeérico ficou acima da média dos valores de LOF mais trés vezes o desvio padréo,

desconsiderando os valores de LOF dos outliers. Apos 7 iteracdes, o valor limite do LOF foi
determinado como 1,398. Das 319 observagdes, 21 obtiveram LOF acima de 1,398 e, portanto,

foram identificadas como andmalas, o que representa cerca de 6,6% do total de dados.

LOF

Figura 11 - Fator Local de Outlier, LOF
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6.3 MODELO PLS SEM SELECAO DE VARIAVEIS

A Figura 12 detalha o Erro Quadratico Médio de Predicdo (RMSEP) para cada variavel

de saida em funcdo do nimero de variaveis latentes (LVs) utilizada no modelo.

Figura 12 - RMSEP em funcdo do Numero de LVs
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Na Figura 12 destaca-se que o nimero de LVs que minimiza 0 RMSEP néo é Unico
entre as variaveis. De fato, algumas destas apresentam aumento expressivo do RMSEP em
funcdo do aumento do nimero LVs, como é o caso da P-095. Este tipo de comportamento é
relatado por Clark (2013), que argumenta que em modelos onde ha aumento de complexidade
(neste caso, o numero de LVs) existe a possibilidade de um erro maior em funcdo do aumento
da variancia introduzida pelas novas variaveis, apesar de uma possivel redugdo no bias. O
critério de selecdo do nimero 6timo de LVs, descrito na se¢do 2.4.2, levou a um nimero de 24
componentes. Entretanto, segundo a Figura 12, este nimero de LVs eleva o0 RMSEP, quando
comparado com um ndmero menor, de cinco das nove varidveis resposta. Este aumento é
graficamente mais expressivo nas variaveis P-090 e P-095. Desta forma, este numero de
componentes pode comprometer a qualidade da calibracdo destas variaveis, provocando um
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aumento significativo no desvio destas. Entretanto, como visto na Figura 13, que representa a

relacdo entre os valores observados de temperatura e os preditos pelo modelo, este nimero de

componentes ndo gerou um modelo com capacidade preditiva pobre e, como o modelo PLS

completo tem como funcdo, segundo a metodologia deste trabalho, apenas hierarquizar as

variaveis de entrada, seu comportamento inicial é apenas um indicativo do modelo final, cujo

namero de componentes ainda sera decidido.

Figura 13 - Predito vs. Observado - Modelo sem selecéo de varidveis
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A Figura 13 indica que o modelo gerado com todas as variaveis ja possui uma

capacidade preditiva adequada. As linhas de suporte indicam o erro percentual, sendo a de cor
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vermelha 5% de erro, a amarela 2%, a verde 1% e a azul 0%. E possivel perceber que, com
excecdo da P-095, a grande maioria dos pontos esta localizado ou entre as retas de suporte
amarela ou entre as retas de suporte verde, além de estarem bem distribuidos ao redor da reta
de suporte azul. Uma outra evidéncia da boa capacidade preditiva dos modelos esta nos
coeficientes de correlagéo linear entre os valores observados e os valores preditos do grupo de
validacgdo, os quais variam entre 0,877 (P-000) e 0,935 (P-070), a exce¢do da P-095, que possui
r de 0,764, bastante inferior aos demais. E possivel que o nimero alto de componentes
utilizados no modelo PLS tenha afetado a capacidade preditiva da P-095. Entretanto, como dito
anteriormente, esta primeira etapa tem como objetivo hierarquizar as varidveis que serdo
selecionadas no modelo final e, desde que a capacidade preditiva do modelo sem selecédo de
variaveis ndo indique completa inviabilidade de predicdo de uma das varidveis respostas, a

inferioridade da capacidade preditiva de P-095 ndo compromete a metodologia deste trabalho.

As cargas fatoriais das variaveis de entrada estdo representadas, para cada uma das 24
variaveis latentes, na Figura 22 do Apéndice A. E importante salientar que as variaveis com
maior carga nas primeiras componentes sdo as que explicam o maior comportamento da massa
de dados, enquanto que as variaveis com maior carga fatorial nas Gltimas componentes tendem

a explicar mais o ruido presente nos dados do que sua variabilidade (Abdi, 2010).

6.4 HIERARQUIZACAO DE VARIAVEIS

A Tabela 5 no Apéndice B detalha os escores VIP das 121 variaveis, enquanto que a
Figura 14 apresenta as variaveis com VIP maior que a unidade. E importante notar que, de
acordo com Figura 14, as cinco variaveis com maior escore VIP representam medicdes de vazdo
(V004 e V008), de pressdo (V073 e V069) e de temperatura (V119), variaveis que costumam
ser criticas a processos de destilacdo. Naturalmente, pela propria defini¢éo do escore VIP dada
pela Equagdo (12), estas variaveis também sdo as que possuem maior carga fatorial nas
primeiras LVs do modelo PLS, como evidenciado na Figura 22 do Apéndice A. Nota-se
também na Figura 14 que a primeira variavel do tipo LC (nivel) com escore VIP maior que a
unidade € a V046, com VIP de 1,248, apenas a décima-quinta em ordem de importancia. Ou
seja, a hierarquizacdo das varidveis por VIP é representativa do que se espera fisicamente do
processo estudado, onde variaveis de vazdo, pressdo e temperatura sdo consideradas mais

importantes. Na Figura 15 estdo detalhadas as variaveis com VIP menor que a unidade.
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Figura 14 - Varidveis com VIP maior que 1
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Analogamente as variaveis com escore VIP mais elevado, nota-se, a partir da Figura 15
e da Figura 22, que as variaveis com menor VIP possuem menor carga fatorial nas primeiras
LVs do modelo completo. Salienta-se também que algumas variaveis com posi¢cGes numéricas
préximas (que estdo fisicamente em regides adjuntas na planta), tais como V043, V044 e V045,
possuem escores VIP semelhantes. Isto significa que tais variaveis carregam informagdes com
nivel similar de importancia sobre a varidvel resposta. Este fato ocorre com mais frequéncia na
Figura 15 do que Figura 14, onde somente as variaveis V054 e V056 possuem escores VIP
similares. Desta forma, ha evidéncia de que quando ha informacédo repetida em mais de uma
variavel, a tendéncia € que estas ndo sejam consideradas importantes pela técnica do VIP, ou

seja, possuem escores menores que a unidade.

Na Figura 15 estdo representadas 79 das 121 varidveis utilizadas na constru¢do do
modelo completo. Segundo o “critério de menor que a unidade” descrito por Wang et al. (2015),
estas variaveis ndo devem ser selecionadas. Desta forma, o0 modelo proposto pelo método de
selecdo do VIP selecionaria 42 variaveis de entrada para 0 modelo final, descritas na Figura 14.
Este método de selecdo ndo considera o tradeoff entre a capacidade de predi¢cdo do modelo e o0s
custos a ele associados. Dessa forma, € possivel que, entre as 42 variaveis com escore VIP

acima da unidade, existam variaveis cuja importancia estatistica para o0 modelo ndo seja
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suficiente para explicar o alto custo associado ao equipamento que faz a medicdo daquela
variavel. Dessa forma, o VIP ndo € ideal para a selecdo de variaveis em si. Entretanto, segundo
as evidéncias presentes na Figura 14 e na Figura 15, e discutidas nesta secéo, o escore VIP ¢

adequado como indice para hierarquizagéo de variaveis.

Figura 15 - Variaveis com VIP menor que 1
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6.5 CALCULO DE FATOR LRC/SLRC E SELECAO DE VARIAVEIS

A Figura 16 detalha o valor numérico do fator LRC para cada uma das nove variaveis
de saida em fungio do ndmero de VPs utilizadas no modelo PLS. E importante notar que nos
casos onde LRC, < 0 para uma determinada variavel de saida, o0 modelo com n variaveis
preditoras possui capacidade menor de estimar a saida quando comparado ao modelo que possui
n — 1 entradas, enquanto que em casos onde LRC,, > 0, a capacidade preditiva do modelo com
n entradas é mais alta quando comparada ao modelo com n — 1 variaveis preditoras. Observa-

se na Figura 16 que os pontos mais a direita dos gréficos estdo acima da reta de suporte azul
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(onde ndo hé& ganho e nem perda na capacidade preditiva, LRC,, = 0), 0 que indica que a adi¢éo
de variaveis de entrada causa melhora visivel na performance dos modelos PLS quando estes
possuem um numero reduzido de variaveis de entrada, o que é esperado. Observa-se também
que, de forma geral, a adicdo das varidveis de entrada impacta a capacidade preditiva das
variaveis de saida em magnitudes diferentes (os valores de LRC,, para diferentes saidas ndo sdo

uniformes), apesar do efeito negativo ou positivo tender a ser 0 mesmo.

Ainda assim, observa-se casos em que a adi¢do de certa varidvel de entrada produz
efeitos opostos nas diferentes saidas. Como exemplo, a adicdo da vigésima primeira variavel
de maior VIP (V039, segundo a Figura 14), causa uma piora na estimativa de todas a variaveis
de saida, com excecdo da P-005, onde hd uma pequena melhora (RC de 0,581 e LRC de 0,457).
Um comportamento analogo é verificado na adicdo da septuagésima primeira variavel de maior
VIP (V038), que induz um LRC negativo em todas as variaveis de saida, & excecéo da P-100,
com um LRC de 1,084. De fato, esse comportamento desigual do efeito da adi¢cdo de uma
entrada nas diferentes saidas é verificado em 42 das 120 adicGes de VPs, 0 que representa um
percentual de 35%. Destes, em 17 situagdes o efeito foi diferente em apenas uma das nove
variaveis de saida, e entre estes 17, em nove situacdes o LRC possui magnitude inferior a 0,1,
0 que indica que a queda ou melhora de performance na saida que se comportou de maneira
desigual as demais foi infima. Desta forma, a tendéncia geral é que a adicdo de uma certa
variavel de entrada cause efeitos similares (de piora ou de melhora) nas nove variaveis de saida,
apesar da diferenca em magnitude. Tal comportamento pode ser verificado ndo somente na

Figura 16, como também na Tabela 8 do Apéndice C.

A variavel de entrada que causou maior pico de performance em razdo do aumento de
custo numa das variaveis de saida foi a V075 (posi¢édo 11 na hierarquia do VIP), com LRC de
5,715 para a saida P-010, e valores positivos paras as demais, apesar de uma magnitude proxima
a zero para P-100. Ja a VP que apresentou LRC mais negativo foi a V033 (posicdo 98 na
hierarquia VIP), com valor de -5,105 na P-000 e valores negativos nas demais saidas. Atraves
da Tabela 7 no Apéndice B nota-se que a V075 (maior pico de LRC) possui VIP maior que a
unidade, enquanto que a V033 (maior vale de LRC) possui VIP menor que um. De fato, espera-
se que variaveis com maior VIP apresentarem LRCs positivos, enquanto que variaveis com
menor VIP apresentarem LRCs negativos, ja que, quanto maior o VIP, maior a importancia da

variavel no modelo, o que indica que sua presenca deve melhorar a performance deste.
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Dessa forma, espera-se que a maioria dos pontos da Figura 17, onde o LRC médio de
cada variavel de entrada é detalhado em funcdo do respectivo escore VIP, estejam posicionados

nos quadrantes 1 e 3. Entretanto, esta ndo é a tendéncia observada.

Figura 17 - LRC médio vs. VIP

LRC médio

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
VIP

H4, de fato, alta densidade de pontos no segundo quadrante da Figura 17, onde variaveis
com baixo VIP possuem valores de LRC positivos. Apesar de parecer contra intuitivo, este
fendmeno ocorre devido a natureza do fator RC, que é recursivo, ou seja, o valor do fator RC
de uma variavel de entrada n depende da performance do modelo construido com n — 1
variaveis. Desta forma, caso uma variavel cause uma piora visivel na performance do modelo
quando adiciona a entrada deste (como é o caso da V033), a variavel seguinte na hierarquia
tende a recuperar a capacidade preditiva do modelo, o que gera valores positivos de RC e,
consequentemente, de LRC. Como exemplo, a V077 possui VIP de 0,610 e RCs altamente
positivos (de acordo com a Tabela 8, o LRC médio ¢ de 2,49). Isto ocorre devido ao fato de
V077 ser adicionada logo ap6s a V033, que apresenta os menores valores de LRC entre as 121
variaveis. Hierarquicamente consecutiva a V033 e com VIP de 0,609, a V091 possui valores de
LRC negativos. Esta caracteristica oscilatéria nos LRCs pode ser graficamente observada na
Figura 16, particularmente nos pontos mais a direita dos graficos, quando os valores de escore

VIP das variaveis adicionadas tornam-se menores.
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Apesar de indicar o tradeoff entre performance e custo, o fator LRC ndo indica se a
capacidade preditiva do modelo e seu custo total sdo adequados. De fato, é necessario analisar
os valores numéricos de r e de c. A Figura 18 detalha a relacdo entre esses dois parametros
para cada uma das nove variaveis de saida. Ressalta-se que, segundo a Equacédo (15), o fator

RC representa a inclinacéo da linha formada entre dois pontos consecutivos na Figura 18.

Figura 18 - r vs. cr
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Nota-se na Figura 18 que a correlacdo linear r entre os valores observados e 0s preditos
para as nove saidas (figura de performance do modelo), tende a crescer com um aumento do
numero de VPs utilizadas nos modelos PLS até atingir um certo platd, a partir de quando os
valores de r oscilam ao redor de uma certa constante. Apesar dessa tendéncia de crescimento,
ha visiveis quedas de performance em certos pontos, que sdo analogos ao pontos de vale (LRC
negativos) na Figura 16. Como exemplo, os r da P-000, P-005 e P010 caem de 0,88, 0,86 e 0,85

para cerca de 0,80 nos trés casos ao se adicionar a variavel V033, que possui um c; de
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aproximadamente 0,74. A adicdo da variavel em sequéncia, a V077, resulta num r de 0,88, 0,87
e 0,86 para a P-000, P-005 e P-010, respectivamente. Esse comportamento oscilatorio de r

reflete nos valores de LRC, sendo as razdes que o explicam discutidas em paragrafos anteriores.

E importante salientar que o plat6 atingido por r nas varidveis de saida esta ao redor de
0,90, com excecdo da P-095, que possui comportamento anémalo e sé consegue atingir um
valor préximo de 0,80. Observa-se também que os modelos que estimam as temperaturas com
baixo teor de vaporizado (P-000 a P-030) tém suas performances mais afetadas com a retirada
de varidveis com alto VIP do que os modelos que estimam temperaturas com percentual de
vaporizado maior (P-030 a P-100). Graficamente, esse fendmeno é representado por uma queda
mais acentuada no valor de r a esquerda dos graficos de P-000 a P-030 na Figura 18. Desta
forma, ha evidéncias que indicam que é necessario um nimero maior de variaveis com alto VIP
para atingir um valor de r proximo ao plat6é nas temperaturas com baixo teor de vaporizado do
que o necessario nos modelos com alto percentual de vaporizado. Este comportamento alinha-
se com o fato das misturas com baixo teor de vaporizado apresentarem maior heterogeneidade
em sua composicdo, e, desta forma, exigirem mais varidveis para modelar seu comportamento,

observacdo semelhante a descrita em Gillon, Hossard e Joffre (1999).

Como observado na Figura 16 e na Figura 18, e discutido nos paragrafos anteriores
desta sec¢do, a adicdo de certas VPs pode causar uma melhora na estimacéo de certas variaveis
de saida ao mesmo tempo em que prejudica o desempenho do modelo na estimacéo de outras.
De forma a analisar o efeito global da adicdo de uma certa variavel, define-se o fator SLRC
como a soma dos fatores LRCs das nove variaveis de saida e 7, como a média harménica entre

os valores individuais de r, conceitos descritos nas Equacdes (17) e (18) da secéo 4.5.

A Figura 19 detalha a relacdo entre 0 SLRC e o 73, para cada um dos modelos PLS
construidos com as primeiras n VPSs, e seus respectivos custos padrdo. Nota-se que a maioria
dos pontos de coloracéo verde (baixo de nimero de variaveis preditoras) possui SLRC positivo,
porém 13, baixo. Isto é decorrente da adicdo de variaveis com alto VIP a modelos com poucos
preditores causar uma melhora na performance em funcéo do custo (LRC positivo), porém a
capacidade preditiva alcangada ainda permanece baixa. Tal fenémeno também é perceptivel,
de maneira menos explicita, na Figura 18, particularmente na estimacéo das temperaturas com
baixo teor de vaporizado (P-000 a P-030).
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Figura 19 - SLRC vs. r médio harménico
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Além disso, observa-se que hd uma quantidade expressiva de modelos com um nimero
intermediario/alto de VVPs que apresentam alto 73, e SLRC negativo. Nestes casos, os valores de
r estdo oscilando ao redor de um platd e a adi¢do de uma nova VP pode ter efeito negativo na
capacidade preditiva, porém essa ainda se mantem relativamente alta (com valores de r entre
0,80 e 0,90), um cenério ja discutido em paragrafos anteriores desta se¢do. Linhas pontilhadas
de coloracdo azul delimitam a zona de aceitacdo na Figura 19, com 7, > 0,85 e SRLC positivo.
Um dos trés critérios de decisdo descritos na secdo 4.7 (menor custo associado, maior 73, ou
maior SLRC) deve ser aplicado para que as variaveis de processo de um dos modelos PLS
dentro da zona de aceitacdo sejam selecionadas. Como o método de selecdo de variaveis
proposto por este trabalho possui uma abordagem econdmica, deduz-se que o critério mais
adequado ao contexto seja o (i), que considera 0 modelo com menor custo padréo associado.
Na Figura 19, esse modelo é representado pelo ponto com menor tamanho e coloracdo mais
para o tom de verde dentro da zona de aceitacdo. Neste modelo, utiliza-se 37 das 121 variaveis
de processo disponiveis como entrada e o custo padrdo é de 0,34. A proxima secdo detalha as

variaveis selecionadas e analisa a performance do modelo escolhido.
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6.6 MODELO PLS COM SELECAO DE VARIAVEIS

A partir das variaveis latentes do modelo PLS escolhido na secdo anterior € possivel
determinar um modelo linear do tipo ¥ gx1) = B(9x37)X(37x1), ONde Y € a matriz coluna com
as nove variaveis de saida e X a matriz coluna com as 37 varidveis de entrada selecionadas. A
matriz B contém os respectivos coeficientes lineares de cada uma das 37 VPs (ap0s
escalonamento) em cada uma das nove saidas. E possivel verificar o valor numérico desses

coeficientes na Tabela 9 do Apéndice D. A Figura 20 os representa graficamente.

Figura 20 - Coeficientes Lineares das VPs (escalonadas)
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Na Figura 20, é possivel perceber que ha uma tendéncia geral de crescimento dos
coeficientes das quatro variaveis de processo com maior VIP em func¢do do aumento no teor de
vaporizado na variavel de saida, ja que o tamanho das circunferéncias nas quatro primeiras
linhas tende a crescer da esquerda para a direita. Esse mesmo aumento é verificado em algumas

outras variaveis, como a V046, V039 e V071, mas a mesma tendéncia de crescimento nao é
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sempre observada nas demais VPs. Este crescimento nas quatro primeiras linhas indica que as

VPs de maior VIP carregam um peso maior na explicacdo do comportamento das saidas de alto

teor de vaporizado quando comparadas aos modelos que estimam as saidas com menor teor de

vaporizado, um fendmeno discutido na secdo anterior e que esta relacionado ao fato de saidas

com baixo teor de vaporizado apresentarem maior heterogeneidade em sua composicao.

A Figura 21 detalha a relagdo entre os valores observados das noves temperaturas de

saida e o predito pelo modelo com selecdo de variaveis. As retas de suporte azul, verde, amarela

e vermelha representam, respectivamente, 0%, 1%, 2% e 5% de erro.

Figura 21 - Predito vs. Observado - Modelo com selecéo de varidveis
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Comparada a Figura 13, que representa a relacdo entre os valores observados de
temperatura e os preditos através do modelo PLS sem sele¢do de varidveis, a Figura 21 indica
uma tendéncia geral de maior espalhamento dos pontos ao redor da reta de suporte azul. Apesar
disto, a maior porcdo destes ainda se encontra entre as retas de suporte amarela (2% de erro),
com excecdo da P-095, onde ha uma proporcao elevada de pontos entre as retas de suporte
amarela e vermelha (entre 2% e 5% de erro). Este espalhamento maior sugere uma possivel
perda de capacidade preditiva do modelo, também indicada por uma leve reducao nos valores
do r dos conjuntos de validacdo, cujos valores estdo descritos na Tabela 6. No entanto, ha uma
reducao nos valores numéricos do RMSEP, um tipo de erro descrito na Tabela 1, cujos valores
numéricos também estdo descritos na Tabela 6. Como o RMSEP indica a qualidade de predicéo
do conjunto de calibragdo, uma redugdo no RMSEP sem o respectivo aumento do r,,; sugere
que a selecdo de variaveis causou um leve sobre-ajuste no modelo, um fendmeno indesejado
conhecido como overfitting. Entretanto, a diferenca infima entre os valores de r;,,; dos modelos
com e sem selecdo de varidveis na Tabela 6 e os graficos dos conjuntos de validacdo na Figura
21 descartam a possibilidade de sobre-ajuste significativo. Além disso, os valores de r,,,; do
modelo com selecdo de variaveis indicam que ndo houve comprometimento da capacidade deste
em estimar pontos alheios a sua calibracdo. Desta forma, a abordagem sugerida por este trabalho
selecionou variaveis que atuam como preditores adequados a estimacdo dos pontos de

temperatura necessarios a analise da qualidade da nafta em estudo.

Tabela 6 - RMSEP e r: modelos com e sem selecdo de varidveis

P-000 P-005 P-010 P-030 P-050 P-070 P-090 P-095 P-100

i RI\//IOSCEP 1416 1226 1,244 1291 1482 1788 2245 3,235 2,148

VPs

Tval 0,877 0,898 0,903 0935 0,929 0,935 0902 0,764 0,909

37 R'\/"OS(’:EP 1327 1184 1196 1235 1365 1584 1986 3,108 1,876

VPs

Tval 0,875 0,897 0,901 0924 0,923 0,932 0,893 0,753 0,901
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7. CONCLUSOES E SUGESTOES

Este trabalho ndo somente prop6s uma nova abordagem para a selecdo de variaveis em
modelos inferenciais, como também avaliou a qualidade do modelo desenvolvido a partir da
abordagem proposta para estimar nove pontos de temperatura (ponto de bolha, 5%, 10%, 30%,
50, 70%, 90%, 95% de vaporizada, e ponto orvalho) de uma nafta média, os quais sdo utilizados
para avaliar a qualidade desta. O modelo foi construido a partir de uma regressdo por minimos
quadrados parciais (PLS), e apresentou RMSEPs que variam entre 1,184 °C e 3,108 °C para
saidas de temperatura cujos valores pertencem ao intervalo entre 90 °C e 155 °C. Conjuntos de
validacdo utilizados para avaliar a capacidade preditiva do modelo apresentaram coeficientes
de correlacdo linear entre os valores observados de temperatura e os preditos pelo modelo (7,4;)
que variam entre 0,875 e 0,932, com excecdo da temperatura com 95% de vaporizado, Cujo 1,,4;
foi de 0,753. Apesar dessa performance menor em uma das saidas, 0 modelo apresentou
capacidade preditiva adequada a utilizacdo num analisador virtual que estime de maneira

confidvel os nove pontos de temperatura necessarios para avaliacdo da qualidade da nafta.

Além disso, 0 modelo PLS desenvolvido com as variaveis selecionadas através da nova
abordagem proposta inclui 37 das 121 variaveis de processo (VPs) originalmente sugeridas para
inclusdo no modelo. Desta forma, o custo total associado, que mensura os esforcos financeiros
para que os sensores que medem as VPs estejam disponiveis e funcionando num intervalo de
tempo de cinco anos, representa 34% do custo total associado ao modelo onde ndo ha selecédo
de variaveis, e 88% do custo total associado ao modelo onde héa selecdo de variaveis por VIP,
uma técnica de selecdo comumente aplicada a modelos PLS. Ressalta-se, porém, que a ndo
selecdo de uma VP nédo implica que a mesma ndo sera mais monitorada pelo grupo de operagéo
da planta, j& que esta pode ser importante para auxiliar alguma tomada de decisdo em relacdo
ao processo. Entretanto, a possivel falha do sensor que mede esta variavel implicaria na
impossibilidade de estimar a saida num modelo que a tem como entrada, diferente de um

modelo em que a mesma nédo é necessaria a estimacgéo, o que torna o ultimo mais robusto.

Por fim, ressalta-se a possibilidade de utilizagdo dos fatores RC e LRC na selecdo de
variaveis durante o desenvolvimento de quaisquer modelos onde haja possibilidade de
hierarquizacdo destas. A introducdo de um desses fatores acrescenta um traco econémico num

processo de selecdo que costuma ser quase que puramente estatistico, 0 que contribui para
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procedimentos mais orientados por dados durante o processo de tomada de decisdes em
ambientes industriais complexos, particularmente os da petroquimica. Ressalta-se, porém, que
a aplicacdo da abordagem sugerida neste trabalho € condicionada a disponibilidade de dados de
manutencdo dos sensores utilizados no monitoramento das varaveis de processo, 0 que nem
sempre € possivel, ja que a existéncia destes dados em si exige esforgos que ndo costumam ser
priorizados no ambiente industrial. Além disso, uma das limita¢des do fator sugerido é que este
ndo considera o possivel reparo destes sensores, pratica que pode ser comum a depender do
custo de substituicdo do sensor. Desta forma, sugere-se dois complementos a abordagem

sugerida neste trabalho para apreciagdo em pesquisas futuras:

e selecdo de varidveis através da aplicacdo do fator LRC em modelos empiricos
desenvolvidos por outros métodos de regressdo além do PLS, tais como PCR
(Regressao por Componentes Principais), MLR (Regressdo Linear Multipla), ICA
(Analise Canbnica Independente), SSI (Identificacdo Subespacial), ANN (Redes
Neurais Artificiais), além de outros métodos onde a hierarquizacao de variaveis seja
possivel;

e analise do efeito do reparo de sensores na funcéo de custo total associado, e suas

respectivas consequéncias no fator LRC e na selecdo de variaveis no modelo final.

60



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ABDI, H. Partial least squares regression and projection on latent structure regression (PLS
Regression). Wiley Interdisciplinary Reviews: Computational Statistics, v. 2, n. 1, p. 97—
106, 2010.

ANDERSEN, C. M.; BRO, R. Variable selection in regression-a tutorial. Journal of
Chemometrics, v. 24, n. 11-12, p. 728-737, 2010.

BAKHTADZE, N. N. Virtual analyzers: Identification approach. Automation and Remote
Control, v. 65, n. 11, p. 1691-1709, 2004.

BRERETON, R. G. Applied chemometrics for scientists, John Wiley & Sons, 193-195, 2007.

BREUNING, M. M., KRIEGEL, H.P., RAYMOND, T.N., SANDER, Density-Based Local
Outliers. International Conference of Management of Data. Dallas: October 2017, p. 1-22,
2012,

CLARK, M. An Introduction to Machine Learning with applications in R. Center for Social
Research — University of Notre Dame. 2013.

DEEN, M.M. Process Modelling. Longman Inc.: Nova York, 1986

FACCHIN, S. Técnicas de Andlise Multivariavel aplicadas ao Desenvolvimento de
Analisadores Virtuais. 2005. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Quimica) — Escola de
Engenharia — Universidade Federal do Rio Grande do Sul

FERREIRA, M. M., ANTUNES, A. M., MELGO, M. S., & VOLPE, P. L. Quimiometria I:
calibracdo multivariada, um tutorial. Quimica Nova, 22(5), 724-731, 1999.

GALVAO, R. K. H.; ARAUJO, M. C. U.; JOSE, G. E.; PONTOES, M. J C.; SILVA, E. C.;
SALDANHA, T. C. B. A method for calibration and validation subset partitioning. Talanta, v.
67, n. 4, p. 736-740, 2005.

GILLON, D.; HOUSSARD, C.; JOFFRE, R. Using near-infrared reflectance spectroscopy to
predict carbon, nitrogen and phosphorus content in heterogeneous plant material. Oecologia, v.
118, n. 2, p. 173-182, 1999.

HAN, S. H.; YANG, H. Screening important design variables for building a usability model:
genetic algorithm-based partial least squares approach. Industrial Ergonomics, v.33, n.1, p.
159-171, 1996.

61



HARROU, F.; NOUNOU, M. N.; NOUNOU, H. N.; MADAKYARU, M. PLS-based EWMA
fault detection strategy for process monitoring. Journal of Loss Prevention in the Process
Industries, v. 36, p. 108-119, 2015

HUG, C.; SIEVERS, M.; OTTERMANNS, R.; HOLLERT, H.; BRACK, W.; KRAUSS, M.
Linking mutagenic activity to micropollutant concentrations in wastewater samples by partial
least square regression and subsequent identification of variables. Chemosphere, v. 138, p.
176-182, 2015

KANO, M.; FUJIWARA, K. Virtual sensing technology in process industries: Trends and
challenges revealed by recent industrial applications. Journal of Chemical Engineering of
Japan, v. 46, n. 1, p. 1-17, 2013.

KANO, M.; OGAWA, M. The state of the art in chemical process control in Japan: Good
practice and questionnaire survey. Journal of Process Control, v. 20, n. 9, p. 969-982, 2010.

KENNARD, R. W.; STONE, L. A. Technometrics Computer Aided Design of Experiments.
Technometric, v. 11, n. 1, p. 137-148, 1969.

KISTER, H. Z. Distillation Operation. Cap. 18, p. 545-576. McGraw-Hill: Nova York, 1990.

KOURTI, T.; MACGREGOR, J. F. Process analysis, monitoring and diagnosis, using
multivariate projection methods. Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems, v. 28,
n. 1, p. 3-21, 1995.

LI, Z. F.; XU, G.J.; WANG, J.J, DU, G.R. CAI, W.S. Qutlier Detection for Multivariate
Calibration in Near Infrared Spectroscopic Analysis by Model Diagnostics. Chinese Journal
of Analytical Chemistry, v. 44, n. 2, p. 305-309, 2016.

MAITRA, S.; YAN, J. Principle component analysis and partial least squares: Two-dimension
reduction techniques for regression. Applying multivariate statistical models, v. 79, p. 79-90,
2008.

MASSA, A. R. C. Analisador Virtual para a determinagdo do Teor de Contaminantes MAPD
em um reator Trickle-bed. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Industrial) — Escola
Politécnica, Universidade Federal da Bahia, 2017.

MORELLATO, S. A. Modelos de Regressdo PLS com Erros Heteroscedasticos. Dissertacdo
(Mestrado) - Universidade Federal de Sao Carlos, 2010.

NOGUEIRA, I.; FONTES, C.; SARTORI, I.; PONTES, K.; EMBIRUCU, M. A model-based
approach to quality monitoring of a polymerization process without online measurement of
product specifications. Computers and Industrial Engineering. v. 106, p. 123-136, 2017.

62



PARRISH, J.R.; BROSILOW, C.B. Inferential control applications. Automatica, v. 21, n.5, p.
527-538, 1985

RAMIREZ-LOPEZ, L. SCHMIDT, K.; BEHRENS, T.; van WESEMAEL, B.; DEMATTE, J.
A. M.; SCHOLTEN, T. Sampling optimal calibration sets in soil infrared spectroscopy.
Geoderma, v. 226-227, n. 1, p. 140-150, 2014.

RITTER, A.; MUNOZ-CARPENA, R. Performance evaluation of hydrological models:
Statistical significance for reducing subjectivity in goodness-of-fit assessments. Journal of
Hydrology, v. 480, p. 33-45, 2013.

RODRIGUES, B. S. Métodos de Construcao de Analisadores Virtuais para Estimacao de Teor
de Enxofre de Hidrocarbonetos. Monografia (Especializagdo em Automacdo Industrial) —
Escola de Engenharia, Universidade Federal de Minas Gerias, 2014.

ROMIA, M. B.; BERNARDEZ, M. A. Multivariate Calibration for Quantitative Analysis.
Infrared Spectroscopy for Food Quality Analysis and Control, v. 1, p. 51-82, Elsevier Inc.:
2009

SILVA, N. C.D. Uso da espectroscopia NIR no desenvolvimento de um simulador para gasolina
e na transferéncia de calibracdo entre instrumentos de bancada e portéatil. Tese de doutorado:
Programa de Pds-Graduacdo em Quimica da Universidade Federal de Pernambuco, Recife,
Pernambuco, 2017

SODERSTROM, T. On some adaptive controllers for stochastic systems with slow output
sampling. In. UNBEHAVEN, H. (ed.) Methods and Applications in Adaptive Control.

Springer-Verlag: Berlim, 1980

THAM, M. T. MONTAGUE, G. A.; MORRIS, A. J.; LANT, P. A. Soft-sensors for process
estimation and inferential control. Journal of Process Control, [s. I.], v. 1, n. 1, p. 3-14, 1991.

URHAN, A. INCE, N. G.; BONDY, R.; ALAKENT, B. Soft-Sensor Design for a Crude
Distillation Unit Using Statistical Learning Methods. Elsevier Masson SAS, v.44, 2018.

VLASCICI, D. et al. Thiocyanate and fluoride electrochemical sensors based on
nanostructurated metalloporphyrin systems. Journal of Optoelectronics and Advanced
Materials, v. 10, n. 9, p. 2303-2306, 2008.

WALACH, J.; FILZMOSER, P.; HRON, K. Data Normalization and Scaling: Consequences
for the Analysis in Omics Sciences. 1. ed., Elsevier B.V., 2018. v. 82

WANG, Z. X.; HE, Q. P.; WANG, J. Comparison of variable selection methods for PLS-based
soft sensor modeling. Journal of Process Control, v. 26, n. 2015, p. 5672, 2015.

63



WOLD, S.; SJOSTROM, M.; ERIKSSON, L. PLS-regression: A basic tool of chemometrics.
Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems, v. 58, n. 2, p. 109-130, 2001.

YADYKIN, I. B.; GROBOVOY, A. A.; ISKAKQV, A. B.; KATAEV, D. E.; KHMELIK, M.
S. Stability analysis of electric power systems using finite Gramians. IFAC-PapersOnL.ine, v.
48, n. 30, p. 548-553, 2015.

YUN, Y. H.; LI, H. D. DENG, B.C.; CAO, D.S. An overview of variable selection methods in
multivariate analysis of near-infrared spectra. TrAC - Trends in Analytical Chemistry, v.
113, p. 102-115, 2019.

YUN, Y. H.; BIN, J,; LIU, D.L.; XU, L.; YAN, T.L.; CAO, D.S.; XU, Q.S. A hybrid variable
selection strategy based on continuous shrinkage of variable space in multivariate calibration.
Analytica Chimica Acta, v. 1058, p. 58-69, 2019.

64



APENDICE A - CARGAS FATORIAIS EM X

Figura 22 - Cargas Fatoriais em X
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APENDICE B - ESCORES VIP

Tabela 7 — Escores VIP

V001 0,873 V032 0,353 V063 0,883 V094 0,842
V002 1,089 V033 0,620 V064 1,311 V095 0,778
V003 0,979 V034 0,631 V065 1,212 V096 1,137
V004 1,719 V035 0,590 V066 0,931 V097 1,246
V005 0,846 V036 0,752 V067 0,783 V098 0,945
V006 1,059 V037 0,490 V068 0,604 V099 0,654
V007 0,865 V038 0,842 V069 1,876 V100 1,241
V008 1,497 V039 1,205 V070 0,535 V101 0,778
V009 0,441 V040 1,073 V071 1,204 V102 0,740
V010 1,062 V041 1,152 V072 1,201 V103 0,830
V011 0,923 V042 0,502 V073 2,899 V104 1,227
V012 1,138 V043 0,997 V074 1,240 V105 0,600
V013 1,164 V044 0,994 V075 1,347 V106 1,172
V014 0,606 V045 0,999 V076 0,862 V107 1,279
V015 0,488 V046 1,248 V077 0,610 V108 0,694
V016 0,527 V047 0,440 V078 0,829 V109 0,505
V017 0,804 V048 0,689 V079 0,800 V110 0,947
V018 0,708 V049 1,165 V080 0,852 V111 0,956
V019 0,359 V050 1,163 V081 1,045 V112 0,814
V020 0,838 V051 0,787 V082 1,172 V113 0,626
V021 0,897 V052 1,363 V083 0,859 V114 1,036
V022 0,837 V053 1,338 V084 0,968 V115 0,977
V023 0,783 V054 1,351 V085 1,362 V116 0,937
V024 0,923 V055 1,154 V086 0,621 V117 0,940
V025 1,436 V056 1,348 V087 0,572 V118 1,017
V026 0,913 V057 1,113 V088 0,679 V119 1,631
V027 0,928 V058 0,876 V089 0,785 V120 0,946
V028 1,133 V059 0,578 V090 0,764 V121 0,536
V029 0,632 V060 0,496 V091 0,609

V030 0,930 V061 0,586 V092 0,752

V031 0,596 V062 0,560 V093 1,020
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APENDICE C - FATORES LRC
Tabela 8 — Fatores LRC

Fator LRC

Hie\rf‘lrg“ia Varidvel  P-000  P-005  P-010  P-030 P-050 P-070  P-090  P-095  P-100
1 V073 — — — — _ — — _ _
2 V069 1943 2120 2,249 2532 2700 2,770 2762 2592 2,776
3 V004 1462 1599 1520 1123 0892 0781 0915 1,325 1,101
4 V119 3007 4103 4,153 3728 3301 2659 1,306 0,111 0,000
5 V008 0833 0531 0293 0004 0058 0106 0058 0067 1,485
6 V025 1214 0831 0802 0400 0251 0146 0041 0000 0576
7 V052 0637 0000 0004 0258 0659 1,026 1127 0562 0,051
8 V085 0,199 1,069 1,48 0885 0601 0583 0521 0464 1,807
9 V054 2286 1296 0399 0000 0437 0959 1278 1493 0,014
10 V056 1,178 1,070 1,073 0650 0372 0196 0012 0000 0,020
11 V075 5706 5715 5562 5160 4325 3275 0143 1514 0,115
12 V053 0,38 0001 009 0379 0750 0957 1128 1,237 1631
13 V064 1,508 0986 0814 0236 0000 0028 0000 0023 0,002
14 V107 1247 1953 1373 1415 1210 0300 1051 2,186 1,620
15 V046 0041 0605 0755 0771 0599 0411 0168 0,01 0,080
16 V097 0940 0504 0087 0500 1515 1975 2053 1,825 0,251
17 V100 3241 3403 3357 3085 2725 2224 0945  -0,009 2,967
18 V074 0402 -0970 -0571 -0852 -0,625 -0,352 -0,088  -0,208 -0,044
19 V104 0005 0053 0000 0024 0005 0047 0241 0055 0,110
20 V065 0,869 0722 0630 0320 0051 000l 0058 0062 0,188
21 V039  -0220 0459  -1,307 -1,994  -2,260 -2,310 -1,385 -0,618 -1,117
22 V071 0050 0040 0002 0004 0033 0065 0067 0032 0,205
23 V072 0110 0126 0112 0067 0004 0000 0027 0126 0,001
24 V106 0,734 0994 0419 0119 0012 0184 0577 1,029 0,006
25 V082  -0,037 -0300 -0548 -0,707 -1,002 -0948 -1249  -0841 -0,360
26 V049 0056 0068 0075 0010 -0,002 000l 0001 0011 0,382
27 V013 0280 0546 0421 0443 0286 0,129 0003 0,030 0,007
28 VOS50  -0,046  -0,026 0253 0354 0315 0228 0058 0013 0,334
29 VOS5 0064  -0021 -0,089 -0,192 -0,122 -0054 0105 0,164 0,218
30 V04l  -1,656  -1,577  -1478  -1567 -1253  -0,812  -0280  -0,772  -1,044
31 V012 0520 0814 0894 0724 0505 0435 0341 0221 -0,023
32 V096 0,724 1703 1876 1806 1449 0736 0502 0,156 0,746
33 V028 0812 1836 1821 1404 0886 0,185 0422 0,635 0,700
34 V057 0,049  -0,018 0046 0030 0004 -0021 0144 0201 0,128
35 V002  -0,163 -0776  -0,827 -0,627 -0,204 -0018 -0,854 -100 -0,565
36 V040  -0533  -1,349  -1,830 -1,854 -1574  -1,149  -0538  -0,766  -1,517
37 V010  -2,135  -2,323  -2,746  -2,805 -2,443  -1870 -1,152 -1,728 -2,174
38 V006  -0,169  -0433 -0586  -0,636 -0469 -0266  -0,144  -0,197 -0,360
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Hierarquia

VIP Variavel ~ P-000 P-005 P-010 P-030 P-050 P-070 P-090 P-095  P-100
39 V081 1,235 1,670 1,978 2,081 1,733 1,210 0,703 0,886 1,722
40 V114 2,787 2,602 1,379 -1,992 -2,518 -2,373 -2,269 -2,431  -2,684
41 V093 0,594 0,558 1,210 1,616 1,689 1,407 0,595 0,011  -0,100
42 V118 1,213 2,002 1,674 1,684 1,341 1,255 1,808 2,156 1,897
43 V045 0,417 0,615 0,877 0,955 0,830 0,634 0,422 0,720 0,730
44 V043 -0,602 -0,806 -0,733 -0,818 -0,634 -0,430 -0,404 -0,857  -0,718
45 V044 -1,200 -1,552 -1,559 -1,590 -1,476 -1,372 -1,051 -0,779  -0,364
46 V003 1,099 2,161 2,188 1,972 1,575 1,278 0,855 1,463  -0,037
47 V115 1,403 1,270 0,902 -0,512 -1,179 -1,242 -0,469 -0,157  -0,093
48 V084 1,282 1,817 1,861 1,977 1,742 1,377 0,460 0,997 0,556
49 V111 -1,933 -2,427 -2,590 -2,713 -2,860 -2,449 -1,483 -0,874  -2,217
50 V110 -0,773 -1,249 -1,169 -1,208 -1,113 -0,878 -0,560 -1,007  -0,601
51 V120 4,057 4,757 4,820 4,937 4,806 4,543 4,003 4,042 2,565
52 V098 0,325 -0,029 0,678 0,555 0,604 0,038 0,377 -0,051  -1,030
53 V117 -0,530 -0,730 -0,558 -0,281 0,010 0,030 0,587 1,331 0,321
54 V116 -2,170 -2,695 -2,853 -2,785 -2,629 -2,322 -1,674 -1,677  -0,645
55 V066 0,640 0,908 0,998 0,948 0,848 0,699 0,436 0,399 0,126
56 V030 -1,564 -2,614 -2,910 -3,250 -3,544 -3,625 -3,187 -3,178  -2,347
57 V027 1,839 1,883 2,129 2,420 2,549 2,614 2,071 1,666 1,433
58 V011 -0,234 -0,241 -0,374 -0,653 -0,806 -0,834 -0,575 -0,399  -0,262
59 V024 -0,017 0,089 0,237 0,466 0,715 0,847 0,614 0,094  -0,162
60 V026 0,091 0,032 0,056 0,252 0,371 0,431 0,238 0,177 0,131
61 V021 0,118 0,242 0,210 0,370 0,465 0,452 0,371 0,569 0,093
62 V063 -0,090 -0,182 -0,218 -0,233 -0,265 -0,289 -0,206 -0,154  -0,048
63 V058 0,181 0,210 0,287 0,379 0,468 0,622 0,451 0,245 0,176
64 V001 -0,131 -0,513 -0,695 -0,876 -0,888 -0,761 -0,673 -1,212 0,040
65 V007 0,039 -0,320 -0,540 -0,760 -0,906 -0,941 -0,544 0,096 0,025
66 V076 0,246 0,204 0,518 0,568 0,911 0,894 0,474 -0,224  -0,225
67 V083 -2,094 -2,431 -2,383 -2,067 -1,596 -1,316 -1,611 -2,043  -0,655
68 V080 2,523 2,726 2,599 2,189 1,355 1,082 1,898 2,373 0,409
69 V005 0,098 0,825 1,107 1,233 1,344 1,292 0,752 0,306 0,151
70 V094 1,249 1,042 1,140 1,229 1,317 1,207 1,523 1,985 0,060
71 V038 -2,228 -2,642 -2,649 -2,974 -3,108 -3,197 -3,145 -3,259 1,084
72 V020 0,825 0,886 0,845 0,822 0,783 0,834 0,834 0,932 0,123
73 V022 0,152 0,073 0,061 0,196 0,221 0,079 -0,196 -0,027 0,219
74 V103 -1,416 -1,522 -1,422 -1,607 -1,457 -1,218 -0,642 -0,898 0,596
75 V078 -0,155 -0,230 -0,194 -0,245 -0,163 -0,110 -0,092 0,281  -0,036
76 V112 -0,105 -0,219 -0,338 -0,270 -0,230 -0,174 -0,129 0,205 -0,048
77 V017 -0,252 -0,704 -0,963 -0,953 -0,980 -0,834 -0,472 -0,400 -0,194
78 V079 0,367 2,324 2,751 2,658 2,573 2,009 0,700 0,410 1,133
79 V051 0,347 0,393 0,648 0,609 0,626 0,652 0,389 0,141 0,160
80 V089 -0,909 -1,825 -2,039 -2,050 -1,922 -1,660 0,713 1,206  -0,091
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Hierarquia

VIP Variavel ~ P-000 P-005 P-010 P-030 P-050 P-070 P-090 P-095  P-100
81 V023 -0,178 -0,561 -0,706 -0,667 -0,674 -0,439 -0,473 -0,356  -0,452
82 V067 0,007 0,053 0,144 0,158 0,183 0,131 0,092 0,074 0,113
83 V101 2,218 3,158 3,435 2,898 2,448 1,126 0,467 1,554 1,688
84 V095 -0,439 0,055 -0,330 -0,761 -1,246 -1,444 -1,465 -1,230 -1,198
85 V090 0,438 -0,283 -0,463 -0,672 -0,377 0,461 1,282 1,549 1,192
86 V036 3,682 3,626 3,633 3,600 3,443 3,321 3,288 3,477 3,011
87 V092 2,503 2,601 2,643 2,612 2,157 1,421 0,420 1,451 0,567
88 V102 0,033 0,073 -0,021 -0,106 -0,231 -0,182 -0,042 0,063 0,067
89 V018 0,286 0,570 0,551 0,309 0,188 0,253 0,401 0,587 0,552
90 V108 -1,030 -1,359 -1,046 0,885 1,382 1,175 -0,769 -1,581  -1,975
91 V048 0,261 1,150 1,340 1,345 1,337 1,104 1,025 1,045 1,338
92 V088 -2,231 -2,578 -2,668 -2,628 -2,407 -2,013 -1,826 -1,985  -1,929
93 V099 2,843 2,992 3,025 2,921 2,479 1,872 1,584 1,839 0,351
94 V029 2,189 2,146 2,455 2,041 0,399 -1,402 -1,846 -1,874  -2,270
95 V034 -0,359 -1,145 -1,374 -1,318 -0,781 0,102 0,843 0,497 1,073
96 V113 -1,723 -1,765 -1,804 -1,778 -1,439 -0,967 -0,166 -0,267  -0,398
97 V086 2,230 2,320 2,306 2,284 1,890 1,165 -1,262 -1,484 1,394
98 V033 -5,105 -4,800 -4,711 -4,188 -3,902 -3,860 -3,651 -4,090 -4,006
99 VOo77 3,076 2,920 2,932 2,582 2,291 2,082 1,821 2,256 2,396
100 V091 -2,928 -3,091 -3,211 -3,225 -3,099 -2,878 -2,714 -3,120  -3,289
101 V014 0,014 0,006 -0,013 0,011 0,006 -0,008 -0,037 0,000  -0,033
102 V068 0,404 0,433 0,439 0,453 0,443 0,418 0,412 0,568 0,455
103 V105 -2,202 -2,337 -2,366 -2,245 -1,784 -0,991 0,411 -0,975  -1,248
104 V031 -1,471 -0,902 -0,617 -0,214 -1,129 -1,669 -1,986 -2,236  -1,850
105 V035 2,471 2,437 2,453 2,361 2,380 2,384 2,605 3,040 2,697
106 V061 -2,383 -2,223 -2,189 -1,922 -1,766 -1,621 -1,866 -2,313  -1,888
107 V059 2,851 2,532 2,400 1,754 1,418 1,349 2,004 2,317 1,552
108 V087 0,227 0,244 0,218 0,061 -0,103 -0,187 -0,234 -0,301  -0,240
109 V062 -0,022 0,012 0,005 -0,005 -0,008 0,000 0,019 0,032 0,003
110 V121 -0,563 -0,165 -0,184 -0,364 -0,837 -1,109 -1,460 -2,258  -1,248
111 V070 0,009 0,009 0,002 -0,011 -0,020 -0,027 -0,013 0,031  -0,001
112 V016 -0,028 -0,017 0,016 0,018 0,026 0,029 0,013 0,002 -0,018
113 V109 1,883 1,497 1,417 0,043 1,231 2,019 2,550 2,896 2,233
114 V042 0,554 0,387 0,345 -0,066 0,166 0,529 0,881 0,948 0,684
115 V060 -0,844 -0,759 -0,730 -0,186 -0,498 -1,059 -1,626 -1,776 -1,217
116 V037 -2,782 -2,483 -2,282 1,386 -1,379 -2,956 -3,893 -4,289  -3,409
117 V015 0,425 0,566 0,639 0,754 0,700 0,584 0,306 0,498 0,763
118 V009 -0,020 -0,021 -0,101 -0,103 -0,025 0,099 0,160 0,120 -0,125
119 V047 -1,441 -1,722 -1,805 -2,052 -1,938 -1,715 -0,823 0,420  -1,930
120 V019 -0,129 -0,088 -0,102 0,003 0,047 0,057 0,038 0,044 0,011
121 V032 2,363 2,429 2,555 2,627 2,613 2,496 2,274 2,334 2,158
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APENDICE D - COEFICIENTES DO MODELO SELECIONADO

Tabela 9 - Coeficientes das VPs (centralizadas) no modelo PLS

Coeficiente linear, b,;

VP (X;) P-000 P-005 P-010 P-030 P-050 P-070 P-090 P-095 P-100

V073 8,23 9,82 11,00 13,18 16,19 19,75 21,05 19,67 20,21

V069 1,88 -029 -122 -293 548 -833 -11,70 -13,75 -13,53

V004 3,46 1,59 0,96 -044  -246  -4,70 -8,05  -10,44  -12,59

V119 1,26 2,64 3,60 5,45 7,96 11,05 13,53 14,21 11,29

V008 -0,02 -0,12 -0,02 0,06 0,01 -0,03 -0,22 -0,34 1,76
V025 -0,76 -0,81 -086 -088 -1,16 -154 -1,90 -2,24 2,07
V052 -1,74  -2.21 -233  -268 -3,14  -3,69 -3,60 -3,16 -3,79
V085 -030 -08 -09 -1,13 -141 -1,79 -1,92 -1,85 1,44
V054 -1,42 -194 -210 -243 -2,89 -3,46 -3,50 -3,22 -2,84
V056 -1,41 -1,92 -207  -239 -282 -3,35 -3,33 -2,99 -2,53
V075 13,68 10,44 9,58 7,75 5,47 3,31 -0,53 -2,74 -1,92
V053 -1,63 -2,07 -219 245 -282  -3,29 -3,15 -2,77 -2,31
V064 4,99 2,70 2,17 0,92 -042  -1,38 -1,52 -1,38 0,47
V107 -0,91 -0,76 -045 -046 -042 -0,15 0,74 1,73 -1,45
V046 1,17 -0,38 -1,01  -208 -3,65 -554 -7,66 -8,84 -8,96
V097 -1,05 -064 -061 -0,15 0,22 0,75 1,47 1,65 2,16

V100 1,13 1,02 0,95 1,02 1,12 1,21 0,96 0,69 3,50

V074 1,16 1,04 0,96 1,03 1,12 1,20 0,93 0,65 3,49

V104 2,07 1,54 1,31 0,85 0,28 -0,26 -1,07 -1,81 0,07

V065 6,54 4,24 3,52 1,75 -0,20 -2,19 -4,73 -6,01 -7,40

V039 -1,03 -0,66 -0,32 0,18 0,91 1,62 2,37 2,91 2,61

V071 0,87 -0,64 -1,24 -2,34 -3,87 -5,33 -6,76 -7,23  -12,20

V072 3,49 2,63 2,19 1,51 0,74 0,07 0,11 0,40 3,11

V106 3,16 2,63 2,63 2,66 2,76 2,98 2,49 2,28 2,62

V082 -0,83 -0,76 -0,99 -0,82 -0,92 -0,98 -0,87 -1,07 1,34
V049 -0,37 -0,07 0,12 0,34 0,59 0,83 0,66 0,52 -0,84
V013 -4,33 -3,20 -290 -2,15 -1,33 -0,63 0,59 0,86 3,20
V050 -0,64 -0,35 -0,17 0,00 0,18 0,34 0,20 0,10 -1,62
V055 -0,31 -0,05 0,09 0,23 0,36 0,44 0,15 -0,05 -1,37
V041 -0,42 -0,13 0,01 0,17 0,32 0,42 0,18 0,02 -1,02
V012 4,70 3,55 3,80 3,32 3,33 3,85 4,59 5,16 -1,07
V096 -1,16 -1,11 -1,37 -1,22 -1,38 -1,52 -1,45 -1,66 1,05
V028 1,02 1,41 1,40 1,10 0,78 0,39 0,11 -0,12 1,92
V057 -1,27 -0,61 -0,39 -0,08 0,34 0,44 -0,05 -0,39 -0,46
V002 -3,42 -2,48 -2,41 -1,98 -1,58 -1,32 -0,59 -0,54 0,44
V040 -1,72 -1,01 -0,75  -0,39 0,11 0,31 -0,02 -0,23 -0,91
V010 -3,22 -1,65 -1,01 -0,41 0,58 1,74 3,77 5,06 0,43
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