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RESUMO

Os processos quimicos industriais sdo essenciais a0 modo de vida contemporaneo, pois os
produtos gerados pela inddstria quimica abastecem tanto outras industrias, quanto o piblico em
geral. A atuag@o do engenheiro quimico pode ter grande impacto social, econdmico e ambiental,
0 que traz uma responsabilidade de ser manter atualizado as condi¢des do ambiente que exerce
influéncia. Por essa razdo, este trabalho busca associar ferramentas de inteligéncia artificial
para modelagem de processos quimicos industriais. O processo escolhido para esse estudo foi
a extracao de metanol, que € produzido a partir do gas natural (metano) e pode ser purificado
com o glicerol como solvente. O Brasil dispde tanto de gis natural, quanto de glicerol na faixa
de milhdes de toneladas por ano, pois € um dos maiores produtores de biodiesel do mundo e o
glicerol € um subproduto gerado em grande quantidade na produgdo do biodiesel. Para purificar
o metanol é empregada uma operacao unitdria de separagdo composta por uma ou mais colunas
de destilacdo extrativas. Este equipamento € tradicionalmente projetado pelo engenheiro quimico
usando modelos baseados nos principios fisicos de conservacao da massa e energia. Sao modelos
complexos que podem demandar muito tempo para desenvolvimento em processos especificos.
Por outro lado, existem modelos baseados nos conceitos de inteligéncia artificial e ciéncia
de dados que sao mais simples e podem se adaptar rapidamente ao processo. Neste trabalho
foram aplicados os modelos supervisionados de aprendizado de maquina floresta aleatdria e
regressao linear para a modelagem da coluna de destilacdo extrativa do metanol usando glicerol
como solvente. O modelo floresta aleatdria apresentou boa aderéncia aos dados e realizou
predi¢des proximas dos valores esperados. O modelo de regressdo linear apresentou dificuldade
de aderéncia aos dados em algumas faixas de valores mais baixos, pois as interagcdes do processo

a variagdes em determinadas entradas possuem caracteristicas nao lineares.

Palavras-chave: arvore de decisdo. inteligéncia artificial. ciéncia de dados.



RESUMEN

Los procesos quimicos industriales son esenciales para la forma de vida contemporanea, ya
que los productos generados por la industria quimica abastecen tanto a otras industrias como
al publico en general. La actuacion del ingeniero quimico puede tener un gran impacto social,
econémico y ambiental, lo que trae consigo la responsabilidad de mantener actualizadas las
condiciones del medio que lo influencia. Por eso, este trabajo busca asociar herramientas de
inteligencia artificial para la modelizacion de procesos quimicos industriales. El proceso escogido
para este estudio fue la extraccion de metanol, el cual se produce a partir del gas natural (metano)
y puede ser purificado con glicerol como solvente. Brasil tiene tanto gas natural como glicerol en
el rango de millones de toneladas por afio, ya que es uno de los mayores productores de biodiesel
del mundo y el glicerol es un subproducto generado en grandes cantidades en la produccion de
biodiesel. Para purificar el metanol se utiliza una operacion de separacién unitaria que comprende
una o mds columnas de destilacion extractiva. Este equipo es disefiado tradicionalmente por
el ingeniero quimico utilizando modelos basados en los principios fisicos de conservacion
de la masa y la energia. Estos son modelos complejos que pueden tomar mucho tiempo para
desarrollarse en procesos especificos. Por otro lado, existen modelos basados en los conceptos
de inteligencia artificial y ciencia de datos que son mds simples y pueden adaptarse rdpidamente
al proceso. En este trabajo, se aplicaron modelos de aprendizaje automético de bosque aleatorio
supervisado y regresion lineal para modelar la columna de destilacion extractiva de metanol
utilizando glicerol como solvente. El modelo de bosque aleatorio mostré una buena adherencia a
los datos y realiz6 predicciones cercanas a los valores esperados. El modelo de regresion lineal
mostré dificultad en la adherencia a los datos en algunos rangos de valores inferiores, ya que las

interacciones del proceso ante variaciones en ciertos insumos tienen caracteristicas no lineales.

Palabras clave: arbol de decision. inteligencia artificial. ciencia de los datos.



ABSTRACT

Industrial chemical processes are essential to the contemporary way of life, as the products
generated by the chemical industry supply both other industries and the general public. The
performance of the chemical engineer can have great social, economic and environmental impact,
which brings a responsibility to keep up to date the conditions of the environment that influences
it. For this reason, this work seeks to associate artificial intelligence tools for modeling industrial
chemical processes. The process chosen for this study was the extraction of methanol, which is
produced from natural gas (methane) and can be purified with glycerol as a solvent. Brazil has
both natural gas and glycerol in the range of millions of tons per year, as it is one of the largest
biodiesel producers in the world and glycerol is a by-product generated in large quantities in the
production of biodiesel. In order to purify the methanol, a unit separation operation comprising
one or more extractive distillation columns is used. This equipment is traditionally designed by
the chemical engineer using models based on the physical principles of conservation of mass and
energy. These are complex models that can take a long time to develop in specific processes. On
the other hand, there are models based on the concepts of artificial intelligence and data science
that are simpler and can quickly adapt to the process. In this work, supervised random forest
machine learning and linear regression models were applied to model the extractive distillation
column of methanol using glycerol as solvent. The random forest model showed good adherence
to the data and made predictions close to the expected values. The linear regression model showed
difficulty in adherence to the data in some ranges of lower values, as the process interactions to

variations in certain inputs have non-linear characteristics.

Keywords: decision tree. artificial intelligence. data science.
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1 INTRODUCAO

Quando se planeja analisar e otimizar processos quimicos industriais, modelos baseados
nas equacdes fundamentais da fisica sdo a escolha tradicional, uma vez que estdo bem definidos
e confirmados pela literatura. Porém, sdo bastante complexos e demandam conhecimento dos
fendmenos associados a operagdo industrial, o que nem sempre € possivel. Por outro lado,
os modelos de aprendizado de maquina sdo conhecidos como modelos de “caixa preta”, uma
vez que ndo sdo baseados nos principios fundamentais. Isto os tornam mais faceis de serem
construidos em relagdo a modelagem de processos com base nos fendmenos de transferéncia,
na termodinamica e cinética quimica. Entretanto, os modelos de aprendizagem de maquina
necessitam de um grande volume de dados para treinar o algoritmo (BIKMUKHAMETOV;
JASCHKE, 2020).

Kiss (2011) destaca que o uso da ciéncia de dados na inddstria ndo € novidade em areas
como predi¢do do efeito de perturbacdes em um sistema de produgdo, no entanto, na drea de

modelagem e otimizagao de processos ainda existem muitos campos a se estudar.

Devido aos avangos no processo de digitalizacio da industria de manufatura e aos dados
disponiveis resultantes, hd um enorme progresso e grande interesse na integragao de aprendizado
de maquina e métodos de otimizagdo no chio de fabrica para melhorar os processos de produgdo
(WEICHERT et al., 2019).

Neste cendrio, o objetivo deste trabalho é construir um modelo de aprendizado de
méquina para andlise e otimiza¢do do processo de destilacdo extrativa do metanol. Para isto,

serdo utilizados bancos de dados de uma coluna de destilagdo simulada.
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2 JUSTIFICATIVA

O Brasil estd atualmente entre os maiores produtores de biodiesel do mundo. No entanto,
o processo de producao deste biocombustivel gera como subproduto o glicerol em quantidades de
milhdes de toneladas por ano que tem se tornado um tdpico urgente do ponto de vista econdmico,
ambiental e social (QUISPE; CORONADO:; JR, 2013). Como ponto positivo, este subproduto ao
ser utilizado como solvente apresenta boa compatibilidade com compostos organicos, alto ponto
de ebulicao e baixa agressividade ao meio ambiente (GU; JEROME, 2010) e (KISS; IGNAT,
2012).

Além disso, existe uma disponibilidade crescente de gas natural no Brasil. Estimativas
da Empresa Brasileira de Pesquisa Energética (EPE), dizem que até 2029, a disponibilidade de
gds natural deve mais do que duplicar, atingindo os 138 milhdes de metros cubicos por dia. Sem
novos investimentos em infraestrutura, hd o risco de que uma fragdo importante do gas natural

disponivel ndo seja aproveitada (LEAO, 2020).

O gés natural é a matéria prima para a produ¢do do metanol, que € utilizado como
combustivel, solvente industrial e para diversas outras utilidades. Para que se produza um
metanol de qualidade € preciso que a planta de producao seja desenvolvida com uma etapa de
purificacdo. Esta purificac@o se trata de uma extracao do metanol de uma mistura com agua,
e para que o ponto de azeotropia seja quebrado pode ser aplicar o glicerol como solvente
(KISS; IGNAT, 2012). A operagdo unitdria de separacao empregada nessa extragao € composta

essencialmente por uma coluna de destilagao.

Os métodos tradicionais de modelagem de uma coluna de destilacdo utilizam-se das leis
de conservacado fundamentais da fisica e possuem uma alta complexidade de desenvolvimento
em relacdo a modelos mais novos que se baseiam em conceitos de inteligéncia artificial e ciéncia
de dados.

Este trabalho busca empregar métodos de aprendizado de maquina, um subcampo da
inteligéncia artificial e da ciéncia de dados, para modelar uma coluna de destilacdo de extracao
de metanol utilizando glicerol como solvente, buscando uma solucdo mais simples, rapida,
adaptavel e mutdvel que os modelos tradicionais (DOGAN; BIRANT, 2021), gerando assim,

uma alternativa para futuras otimizagdes, predi¢des e tomadas de decisdo sobre este processo.
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3 OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho € utilizar métodos de aprendizado de méquina para desenvolver
um modelo tedrico computacional de uma coluna de destilagdo extrativa de metanol utilizando

glicerol como solvente.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

* Simular o processo de extracdo do metanol e coletar os dados gerados;

* Preparar os dados obtidos e utiliz4d-los no treinamento de algoritmos de aprendizado de

maquina;

* Obter um modelo computacional capaz de realizar predi¢cdes sobre o processo.
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4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1 PROCESSOS QUIMICOS INDUSTRIAIS

Uma industria ou planta de producdo tem suas caracteristicas de acordo com o tipo de
processo quimico que é empregado em seu sistema.

Um processo quimico € descrito como o processo em quem um composto
quimico € transformado em outro. A multibilionéria inddstria de processos
quimicos fabrica, processa, e produz varios tipos de compostos, substincias
quimicas e produtos. Estes incluem petroquimicos e compostos inorganicos,
farmacos, gases industriais, plasticos, borrachas, detergentes, tintas, seladores,
pigmentos e muitos outros. E uma indistria essencial para a economia global
moderna e desempenha um papel vital na existéncia de quase toda industria
(INSPECTIONEERING, 2021).

O desenvolvimento de um novo processo em uma industria desde a avaliacdo do conceito até
uma realidade lucrativa € frequentemente um problema de enorme complexidade (AERSTIN;
STREET, 2012). Um processo quimico pode conter operacdes de diversos tipos, desde a combi-
nacdo de solucgdes, separacdo de componentes até reacao quimica. Em Engenharia Quimica estes
processos sdo definidos como operacdes unitdrias (LITTLE; WALKER; LEWIS, 1880).

A importancia dos processos quimicos industriais vai além do produto gerado. Turton
et al. (2008), em seu livro comenta sobre a complexidade de processos quimicos industriais e
suas consequéncias sérias em caso de erros que incluem explosdes, dano ao meio ambiente e
riscos a saide das pessoas, pois frequentemente estes processos envolvem substancias quimicas
de alta reatividade, alta toxicidade, corrosividade e altas temperaturas e pressoes. Ele enfatiza
como € essencial que ndo ocorram erros ou omissoes entre os envolvidos no desenvolvimento e
operacgao de processos quimicos. Os individuos envolvidos neste trabalho fardo também avalia-
coes econdmicas de novos processos, projetando equipamentos individuais para a proposicao de
novos empreendimentos, ou desenvolvendo o esquema de uma planta para coordenacio de toda
a operacao (AERSTIN; STREET, 2012).

Com isso, a habilidade técnica do engenheiro sempre € empregada em conjunto com as
estratégias de seguranca e o conhecimento econdmico.

A existéncia ou a andlise de um processo implica a existéncia de um produto a
ser fabricado e pelos quais certos consumidores estdo dispostos a pagar. O pro-
duto deve ser entregue numa certa quantidade, satisfazendo certas exigéncias de
qualidade, e a um prego aceitavel pelo consumidor. Simultaneamente, o produto
deve cobrir o custo dos materiais, da mao de obra e do equipamento, envolvidos
na fabricacg@o, e contribuir ainda para um lucro superposto a todos os custos.
Para um produto completamente novo, € preciso estabelecer certas estimativas
do volume do mercado e a fabrica deve ser dimensionada proporcionalmente a
este volume (FOUST, 1981).
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A responsabilidade do engenheiro quimico ao desenvolver e entregar o processo quimico indus-
trial impacta diretamente no sucesso do empreendimento e no retorno do trabalho desempenhado
por todos os envolvidos naquele projeto. Engenharia quimica, quase por defini¢do, envolve a
mistura pratica e econdmica de ciéncia, engenharia e matemaética para resolver problemas e

tomar decisdes na condugdo do negdécio do empregador (GARRETT, 2012).

Em seu livro Foust (1981), comenta sobre a importancia fundamental da matemaética
como ferramenta do engenheiro ao utilizar os métodos tradicionais de estudo no desenvolvi-
mento de processos, pois € um trabalho quantitativo. Além disso, explica como as atuagdes dos
engenheiros quimico e mecanico se misturam nas responsabilidades do trabalho sobre processos
e equipamentos, uma vez que utilizando os métodos tradicionais, o engenheiro quimico deve ter

um conhecimento profundo e extenso sobre a mecénica dos materiais.

4.2 PROCESSOS DE PRODUGAO DO BIODIESEL E DO METANOL

Os processos de producao de biocombustiveis tem apresentado importancia crescente
devido ao esgotamento de reservas de combustiveis fosseis e os impactos ambientais causados
pelo uso destas energias ndo renovaveis. Além disso, estima-se que o preco dos combustiveis
fosseis sempre aumentard, pois a produ¢do ndo suprird a demanda devido ao esgotamento
(ASSOCIATION.. ., 2004).

Para Destouni e Frank (2010), até 2050, a porcentagem de fontes de energias renovaveis
consumidas globalmente vai alcancar até 35% do total de fontes energéticas utilizadas. Esta é
uma previsao positiva para o Brasil, que € um dos maiores produtores de biodiesel do mundo,
principalmente devido a programas federais de incentivo a essa pratica (BIODIESELBR.COM,
2014).

O processo de produgdo do biodiesel, se dé a partir de biomassa que é capaz de gerar um
composto com caracteristicas energéticas semelhantes ao diesel f6ssil comum, que € mais nocivo
a saude e ao meio ambiente quando queimado. Este processo gera como subproduto o glicerol
que, em uma das etapas do processo, precisard ser removido (STANKIEWICZ; MOULIJN,
2002). O residuo de glicerol gerado atinge a faixa das milhdes de toneladas por ano e a busca por
solucdes razodveis para sua utilizacdo tem se tornado um tépico urgente de um ponto de vista
econdmico, ambiental e social (QUISPE; CORONADO; JR, 2013).

Dados de producao de glicerol vem apresentando um consumo pelo mercado brasileiro
de apenas 10% de todo glicerol produzido no pais (VIANA, 2011; UMPIERRE; MACHADO,
2013). Viana (2011) cita os maleficios que o glicerol pode causar sendo ele um material liquido
altamente poluente: problemas de intoxicacao, formagdo de espumas em corpos hidricos, mau

cheiro e impactos naturais em determinados ecossistemas.

Mota, Silva e Gongalves (2009) relacionam os principais usos do glicerol depois de

purificado e transformado em glicerina, a figura 1 apresenta um grafico com os principais
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setores industriais que consomem a glicerina. O autor enfatiza que em termos de tranformacao do
glicerol, este componente tem aplicagdes limitadas sendo as principais na produgdo de explosivos,

como a nitroglicerina, e na formagao de resinas alquidicas.

Figura 1 — Principais setores industriais de utilizacio da glicerina
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Fonte: Mota, Silva e Gongalves (2009)

Estudos tem mostrado que o glicerol € uma excelente alternativa de solvente na separacao
de algumas misturas de dlcoois, seguindo assim, os principios da quimica verde (ou quimica
sustentavel) (KISS; IGNAT, 2012) e (LENARDAO et al., 2003). Um exemplo do uso do glicerol
como solvente € na destilacio do metanol produzido a partir de gds natural, como solvente
ele apresenta boa compatibilidade com compostos organicos, alto ponto de ebuli¢do e baixa
agressividade ao meio ambiente (GU; JEROME, 2010).

Recentemente a produ¢do do metanol tem ganhado espago nos assuntos de pauta ambi-
ental, uma vez que existe um movimento politico internacional para classificacdo do gés natural,
que dé origem ao metanol, como energia “verde” (KRUKOWSKA; AINGER, 2022).

No Brasil existe uma disponibilidade crescente de gis natural e segundo estimativas da
Empresa Brasileira de Pesquisa Energética (EPE), até 2029, a disponibilidade de gas natural
deve mais do que duplicar, atingindo os 138 milhdes de metros ciibicos por dia (LEAO, 2020).

A combinacdo destas duas situagdes dentro da industria quimica nos chama a aten¢do
para o processo que pode solucionar o excesso de subproduto da producio de biodiesel e

aproveitar sua disponibilidade na extracdo do metanol proveniente do gés natural.

A utilizacdo do glicerol excedente como solvente na produciao do metanol a partir do gas
natural € uma alternativa interessante se considerarmos que a produgao do biodiesel também
pode fazer uso do metanol como solvente (PEREIRA et al., 2016). Existe uma sinergia entre os
dois sistemas de produ¢do onde o produto gerado por um dos processos pode ser usado como

solvente no outro processo.
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4.3 COLUNA DE DESTILACAO

O equipamento onde ocorre a extragdo do metanol € a coluna de destilagdo. A coluna
de destilacdo € o equipamento originalmente projetado para a separacdo dos componentes de
uma mistura através do contato entre a fase liquida e o vapor dessa mistura. Como mostra a
figura 2, os niveis que compdem o interior da coluna permitem a vazao de liquido descendente
e a de vapor ascendente, proporcionando assim o contato entre as fases e a transferéncia de
massa e energia (HOLLAND, 1982). Conectados a coluna com divisdes onde ocorre o contato
entre as fases, encontram-se um condensador (ligado ao topo) e um refervedor (na base), que
promovem respectivamente, a remog¢ao e o reciclo dos componentes. Além de uma saida de

residuo conectada proxima ao refervedor.

Figura 2 — Representacdo de uma coluna de destilagao
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Fonte: Murti e Winkle (1958)

A construgdo de uma coluna de destilagdo pode ser uma obra de grandes dimensdes, com
estruturas que atingem mais de 100 metros de comprimento e didmetros de até 15 metros. As
pressdes de operacdo podem variar de 0,02 atm até 3,4 x 10% atm (HOLLAND, 1982). De acordo
com Humphrey e Siebert (1992) e Engelien e Skogestad (2004) a destilacao € o processo de
separacdo mais amplamente utilizado em industrias quimicas e responsavel por aproximadamente

3% de todo o consumo de energia do mundo.

4.4 MODELAGEM DE PROCESSOS INDUSTRIAIS

Segundo Perlingeiro (2005), “a Engenharia Quimica trata das instalagdes cuja finalidade
¢ transformar substincias em outras de interesse industrial”. Essa transformac¢do € normalmente
complexa e pode exigir vdrias etapas. Entre as etapas iniciais de um processo estd a modelagem,

sendo que o modelo € a descricao matematica daquele processo (EDGAR et al., 2001).

A modelagem é uma das principais dreas de estudo da engenharia quimica, que se define

no reconhecimento do processo e posteriormente na sua otimiza¢do (FRANKS, 1972). Phelps
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(2016) define modelagem e otimiza¢do como a melhoria de um processo existente, sua situacao,
equipamento ou sistema. Ele comenta que € algo complexo, uma pratica inacabédvel que exige

investigacao criativa de cada design.

Edgar et al. (2001) listam em seu livro os conhecimentos basicos exigidos para desenvol-
vimento de um modelo matematico tradicional, conforme segue: leis fundamentais da fisica e
quimica, tais como as leis de conservacdo de massa, energia e quantidade de movimento, e 0s
conceitos de equilibrio. Com isso o engenheiro quimico responsavel por modelar um processo
ou equipamento deve conhecer as parametrizacdes do escoamento de fluidos, da transferéncia de
calor, da transferéncia de massa, a cinética quimica envolvida, as interagdes termodinamicas e os

conceitos de controle da operacao.

De fato, a modelagem tradicional de processos quimicos € uma tarefa complexa, em
grandes sistemas estes modelos podem ter alto custo, principalmente se o sistema tiver um
comportamento nio-linear também complexo (BIKMUKHAMETOV; JASCHKE, 2020). Estes
modelos matemaéticos sdo chamados "transparentes", pois as relagdes de entrada e saida do sis-
tema sao explicitas e uma mudanca na entrada leva a uma alteracdo na saida (MATZOPOULOS,
2011). Outros modelos, nao baseados nas leis fundamentais da fisica, mas nos conceitos ciéncia
de dados e da inteligéncia artificial possuem um desenvolvimento menos complexo, mas em

contrapartida, as relacdes de entrada e saida sdo menos evidentes.

4.41 Projeto de uma Coluna de Destilacao

Quando se fala no projeto de uma coluna de destilacio um dos métodos considerados
tradicionais € o método de McCabe-Thiele (GREEN; PERRY, 2008). Este método € baseado em

diversas simplificacdes como:

* aenergia para vaporizacao dos componentes alimentados é a mesma;
* para cada mol de liquido vaporizado, um mol de vapor é condensado;

* aenergia térmica da mistura € desprezivel.

Além disso, se trata de um método grafico, onde as constantes de projeto sao obtidas
pelos desenhos das linhas de operacdo em esquemas pré-determinados (MCCABE; SMITH;
HARRIOTT, 1993). Ao considerar um conjunto de dados com vérias op¢Oes de entrada e saida

no equipamento a andlise pode tomar muito tempo.

A modelagem e otimizagdo do processo de destilagdo considera o custo gerado pelas
condi¢des de temperatura e pressao de operacao, volume de produto e concentragao final do
produto. (SCHNEIDER et al., 2014). Considerando o processo de destilacdo usado na produgao
de etanol, Teixeira (2003) comenta que a destilagdo € a etapa mais onerosa e limitante do

processo, atinge até 80% do custo operacional industrial por demandar grande fluxo energético.
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4.5 MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Schweidtmann et al. (2021) explica que Aprendizado de Maquina (AM) € uma subclasse
da Inteligéncia Artificial (IA). Tem raizes na ci€ncia da computac@o e na matematica e fornece
ao computador a habilidade de aprender a partir dos dados sem uma programacao explicita. As
primeiras aplicacdes da Inteligéncia Artificial na Engenharia Quimica foram propostas com
a criacao de sistemas especializados, por exemplo, para propriedades termofisicas e designs
cataliticos na década de 80, mas ndo alcancaram descobertas principalmente por causa do
custo do processamento computacional da época (BANARES-ALCANTARA; WESTERBERG;
RYCHENER, 1985).

Estamos em um momento favoravel para o uso de modelos de Aprendizado de Mdquina.
Assim como a Industria 4.0, com foco no uso de Inteligéncia Artificial (IA), “Big Data” e a
Internet das Coisas (IoT), a Industria 5.0 incorpora estes sistemas e acrescenta uma inteligéncia
humana ainda maior (SONDH, 2021). Além disso, devido ao uso abrangente de sistemas de

controle distribuidos na industria, uma grande quantidade de dados foi alcangada nas ultimas
décadas (GE et al., 2017).

Para a utilizacdo de um modelo de aprendizado de maquina sd@o necessarios 7 passos:
Coletar dados, preparar os dados, escolher o modelo, treinar o modelo, avaliar o modelo, ajustar
os parametros e, por fim, fazer as predi¢cdes (YUFENG, 2017).

Os modelos de aprendizado de mdquina s@o a estrutura légica dos algoritmos que fazem
predi¢des, classificacdes e muitas outras tarefas. Kaur (2019) relaciona os principais usos de
algoritmos de aprendizado de mdquina comentando que se tratam de uma das inova¢des modernas

da humanidade com uso nao s6 em processos industriais como no dia a dia individual.

Pedamkar (2022) lista os principais usos comuns de algoritmos de aprendizado de

madquina na atualidade. Sendo eles:

* Reconhecimento: reconhecimento facial no celular e reconhecimento de voz, como por

exemplo assistentes pessoais virtuais;

* Predic¢des: Monitoramento de trafego de carros, controle de processos industriais, bolsa de

valores, entre outros...
» Seguranga: Deteccdo de comportamentos ndo usuais em areas monitoradas por cameras;

* Atendimento ao publico: Ferramentas de busca na internet, analise de dados de demandas

do cliente, redes sociais, filtro de e-mails, entre outros...

Para indistria podemos citar algumas revisdes como de Narciso e Martins (2020) do uso
de aprendizado de maquina em publicacdes sobre efici€ncia energética. Os autores relatam um

aumento dréastico no ndmero de publica¢des sobre o assunto a partir de 2016 sendo os tipos de
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industrias com mais publica¢cdes as petroquimicas com concentracdo de trabalhos originados
na China. Thangaraj e Narayanan (2018) comentam em sua publicagdo "Industria 1.0 a 4.0: A
evolucdo das fabricas inteligentes"que, de 2018 a 2023, 50% dos investimentos planejados serdo

destinados a atualiza¢do das industrias tradicionais ao conceito de industria 4.0.

E Dalzochio et al. (2020) revisam o uso de modelos de aprendizado de méaquina para
manuten¢do preditiva na Industria 4.0, concluindo que a necessidade de dados em grande escala
ainda é um obstaculo. Porém, os autores afirmam que ainda existe muito espago para desenvolver

aplicacdes e continuam frequentemente surgindo novas.

Em contraste aos modelos com base nos principios fundamentais, os modelos de aprendi-
zado de méquina estimam varidveis diretamente dos dados, explorando a habilidade de encontrar
padrdes complexos sem prover uma forma explicita para isso. Isto torna os modelos de aprendi-
zado de maquina mais faceis de serem construidos em comparacao aos modelos de principios
fundamentais. No entanto, estes modelos exigem uma grande quantidade de dados para encon-
trar os padrdes de forma precisa e, por nao proverem uma forma explicita para isso, possuem
uma natureza chamada de “caixa-preta” que pode dificultar o diagndstico de erros no modelo
(ROSCHER et al., 2020).

Algoritmos de aprendizado de médquina podem ser classsificados em trés categorias:
aprendizado supervisionado, aprendizado ndo-supervisionado e aprendizado de refor¢co. Nos
casos em que uma propriedade (rétulo!) estd disponivel para o conjunto de dados de treinamento,
mas estd faltando para outras instancias? é util utilizar algoritmos de aprendizado supervisionado.
Agora, se € preciso descobrir as relacdes implicitas em um conjunto de dados ndo marcados é
mais interessante utilizar algoritmos de aprendizado ndo-supervisionado. Quando ha algum tipo
de feedback disponivel para cada passo ou acdo preditiva, mas sem rétulo preciso ou mensagem

de erro é quando utiliza-se algoritmos de aprendizado de refor¢o (LE, 2016).

Para modelagem de equipamentos industriais, como a coluna de destilacio, onde os dados

trazem rétulos como a fracdo do destilado no produto utilizam-se algoritmos supervisionados.

Um exemplo de algoritmo de aprendizado supervisionado é o algoritmo de Arvores
de Decisdo, que de maneira simplificada € um nimero minimo de perguntas sim/nao que sao
precisas para estimar a probabilidade de se tomar uma decisdo correta com maior frequéncia.
Com esta probabilidade pode-se atacar o problema de forma estruturada e sistemdtica chegando
a uma conclusdo légica (LE, 2016). Quando se utiliza um banco de dados de diversas variacdes
de um sistema de producdo industrial, este algoritmo pode ser uma boa op¢do para selecao das
opg¢des vidveis. A figura 3 apresenta uma representacdo de como funciona essa sequéncia de

perguntas e decisoes.

Outro algoritmo supervisionado € o chamado Floresta Aleatdria ou Floresta Aleatdria de

1
2

rétulo € a varidvel de saida, que o modelo tenta prever
instancias s@o as assersdes dos valores dos dados no modelo, por exemplo: treinamento, teste
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Figura 3 — Representacdo do funcionamento do algoritmo de drvores de decisdo
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Fonte: Le (2016).

Decisdo que é formado por um conjunto de algoritmos de drvore de decisio. E um método que
pode ser utilizado para classificacdo ou regressao e tem a caracteristica de entregar os dados de
forma aleatdria antes da etapa de treinamento do algoritmo. No caso de classificacdo, a saida do
algoritmo € a classe mais escolhida pela maioria das drvores de decisdo. No caso da regressdo, a

resposta € a média dos valores previstos por cada arvore (HO, 1995).

A figura 4 demonstra como um algoritmo compde o outro, e como € feita a decisdo do
algoritmo floresta aleatéria em uma aplicacao de classificacdo. A classe mais "votada"pelos

algortimos de 4rvore de decisdo que compdem o floresta aleatéria € a saida do algoritmo.

Figura 4 — Comparacdo entre arvore de decisdo e floresta de decisdo
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

O algoritmo de floresta aleatéria em geral apresenta maior precisdo e é melhor por-
que corrige o habito de "overfitting"que o drvore de decisdo costuma apresentar. Porém, as

caracteristicas dos dados podem afetar sua performance (HASTIE et al., 2009).

Para conjuntos de dados com fortes relagdes lineares entre as varidveis de controle e as

variaveis resposta, alguns processos podem ser modelados por algoritmos mais simples. Para
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verificar essa linearidade pode se aplicar o ajuste ao modelo de regressdo linear. Regressao linear
¢ um algoritmo de aprendizado supervisionado que executa a tarefa de prever o valor da varidvel
alvo (y) baseado no valor dado da variavel de controle (x), buscando os coeficientes da linha de

regressdo que mais aproxima o valor predito do valor real (MAAOUANE et al., 2021).

A equacgao a seguir exemplifica uma fun¢do hipotética que compde o algoritmo de

regressdo linear.

y=a+bx

Dado valor de "x"o algoritmo busca os coeficientes "a"e "b"de menor desvio da raiz

quadrada do erro médio (RMSE), de forma a aproximar o valor "y"da saida esperada.

4.6 CIENCIA DE DADOS NA ENGENHARIA QUIMICA

MacMurray e Himmelblau (1995) relatam em seu livro que o desenvolvimento de
modelos de projeto através da ciéncia de dados é uma pratica da engenharia quimica desde a
década de 80, com a publicagdo especialmente na década de 90 dos principais trabalhos que

utilizavam algoritmos simples e obtinham resultados promissores.

Trabalhos ainda mais promissores de estimativa da composicao de produtos de colunas
de destilagdo apareceram entre os anos 2000 e 2010, onde modelos de redes neurais eram
alimentados com dados de simulacao computacional (SINGH; GUPTA; GUPTA, 2005). E
depois ainda, trabalhos baseados no algoritmo de Levenberg-Marquardt trouxeram resultados
ainda mais eficientes para treinar modelos de otimizac¢do (SINGH; GUPTA; GUPTA, 2007).

Outras publicagdes, de contetido semelhante aos trabalhos de Singh et al. 2005 e 2007,
utilizam dados coletados de uma coluna experimental e os denominam termo sensores virtuais
(CANETE et al., 2012).

Kiss (2011) comparou dois estudos de simulacio de colunas de destilacio de sua propria
autoria com auxilio do software Aspen Plus e técnicas de ciéncia de dados e inteligéncia artificial
e obteve resultados positivos: na simulacdo em que utilizou a estratégia de sistema de calor
integrado, onde as correntes de entrada e saida realizam a troca térmica, em comparacdo a
uma simulacdo onde ndo aplicava este sistema, € alcangou uma reducgdo de 47% no gasto com

resfriamento e 43% no gasto com aquecimento.

Lourengo (2021) em uma revisao recente de trabalhos publicados nas grandes subareas
da engenharia quimica: cinética e reatores, controle de processos, termodinamica, fendmenos
de transporte e operagdes unitdrias aplicando ferramentas da ciéncia de dados, analisou 307
documentos no periodo entre 1992 e 2021, e constatou uma taxa de crescimento anual das

publicagdes de 22,25% principalmente em paises como EUA e China. No ambito nacional
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identificou poucos trabalhos publicados na drea em comparag@o com a expansao internacional, o

que evidencia oportunidades de desenvolvimento de projetos de pesquisa inovadores.
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5 MATERIAIS E METODOS

5.1 FERRAMENTAS UTILIZADAS

5.1.1 Ferramentas para Obtencao dos Dados

A fonte de dados deste trabalho foi uma coluna de destilacdo extrativa simulada em
computador. Para realizar esta simulagdo utilizaram-se os médulos desenvolvidos por Cortes-
Pefia et al. (2020) no simulador de cédigo aberto "BioSTEAM", composto por diversos modulos
gratuitos e publicos de simulagdo de biorrefinarias e andlises tecno-econdmicas. O anexo A

apresenta a pagina da documentac¢do deste simulador e seu repositério aberto no GitHub.

Para inser¢do dos dados de entrada no simulador, captura dos dados de saida e registro de

todos os valores em arquivo de trabalho foram utilizadas: a linguagem de programacao Python,

non

as bibliotecas Python "secrets", "choice", "numpy"e "csv". Além do software Visual Studio Code

para edi¢do de codigo.

Os enderecos da documentacdo destas ferramentas sdo apresentados no anexo B.

5.1.2 Ferramentas de Modelagem por Aprendizado de Maquina

Para modelagem por aprendizado de mdquina os dados gerados na simulagdo tiveram o
ajuste avaliado nos modelos de aprendizado supervisionado citados por Le (2016), Ho (1995),
Hastie et al. (2009) e (MAAOUANE et al., 2021), foram eles:

* Modelo de Regressdo Linear;
¢ Modelo de Floresta Aleatoria;

O software usado para avaliagdo dos modelos foi 0 "Orange Data Mining"cuja interface

grafica e endereco da documentacdo sdo apresentados no anexo C.

5.2 METODO DE MODELAGEM POR APRENDIZADO DE MAQUINA

5.2.1 Diagrama do Método Utilizado

O método utilizado foi dividido em duas grandes etapas, obtencao dos dados e mode-
lagem, a figura 5 ilustra a divisdo de tarefas para obtencao dos resultados deste trabalho, cada

bloco contém suas etapas envolvidas pelas ferramentas utilizadas.

Cada uma das etapas ilustradas serdo detalhadas nos topicos a seguir. Apds selecao do

processo, pesquisa literdria e escolha das ferramentas o método se torna efetivamente rapido,
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Figura 5 — Diagrama de divisdo de tarefas do método
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uma vez que depende apenas de processamento computacional, e a capacidade de processamento

de dados dos processadores atuais € de milhares de megabytes por segundo (ALMEIDA, 2016).

5.2.2 Etapa de Simulagao

Para realizar a simulacdo foi necessdrio entender os limites do médulo BioSTEAM de

simulacao da coluna, e também as faixas de funcionamento de colunas de destilagdo extrativas

usadas em outros trabalhos. O quadro 1 apresenta os valores determinados para simulagdo e

algumas literaturas usadas como base.

Quadro 1 — Faixas de operagao da coluna de destilacdo extrativa simulada

Variavel Faixa Unidade Referéncia
RR 1.1-7 - Cortes-Pefia et al. (2020) e Errico e Rong (2012)
Vazao de Agua 3,42 -17,1 kmol/h Franchi (2010) e Kiss e Ignat (2012)
Vazio de Metanol 30- 150 kmol/h Cortes-Pefia et al. (2020) e Kiss e Ignat (2012)
Vazao de Glicerol 30 - 150 kmol/h Dong, Dai e Lei (2018)
Temperatura 40 - 88 °C Douglas e Hoadley (2006)
Pressao 101,325 - 200 kPa Cortes-Pefia et al. (2020) e Kiss e Ignat (2012)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Analisando as vazdes de alimentacdo e solvente no quadro 1 nota-se as faixas de valores
idénticas para metanol e glicerol, e quantidades baixas para dgua. Esse € o padrao identificado na
literatura Dunford (2007) e Ignat e Kiss (2012), onde a quantidade de solvente indicada € sempre

similar ou superior a quantidade do dlcool. Para a simulagdo, cada valor aleatério determinado

para metanol recebe como entrada um valor idéntico de solvente.
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A faixa de valores determinada para razao de refluxo (RR) teve seu limite inferior
limitado pela capacidade do simulador (CORTES-PENA et al., 2020) e o limite superior com
base nos trabalhos de Errico e Rong (2012), Dong, Dai e Lei (2018), Douglas e Hoadley (2006)
e Zhang, Liang e Feng (2010). Estes trabalhos também serviram de referéncias de faixas de

valores de temperatura e pressdao de operacgao.

As varidveis apresentadas no quadro 1 sdo também as varidveis de controle do modelo
de aprendizado de maquina na etapa seguinte, € a variavel resposta serd o custo total de instala-
¢do do equipamento, uma vez que o médulo BioSTEAM tem sua avaliagdo tecno-econdmica
reconhecida na literatura (SHI; GUEST, 2020; SANCHIS-SEBASTIA et al., 2020).

Deste modo, buscou-se uma modelagem especifica da coluna de destilacdo com €nfase
em suas varidveis de projeto e em condicdes de resposta onde a relagdo entre a entrada e a saida

fosse possivelmente pouco linear. Os resultados da modelagem mostrardo a seguir essas relagoes.

As etapas de simulacdo do cddigo escrito e apresentado nos apéndices A, B e C sao

representadas na figura 6.

Figura 6 — Etapas realizadas pelo cédigo de simulagdo
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

O cddigo mostrado no apéndice A apresenta a funcdo de geracdo de resultados da
coluna de destilagdo extrativa que se fundamenta na classe “BinaryDistillation” do médulo
"Distillation"da biblioteca BiIoSTEAM. Esta fun¢do € abastecida pelos valores da fungao de
geracdo de linha de dados, entitulada "generate_row'"no apéndice B, que € suprida pela funcao

de geragdo de valores de entrada chamada "generate_entry"e pelas faixas de valores do quadro 1.

Todos os valores de entradas e saidas sdo gravados em um arquivo ".csv'"para utiliza¢io
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no software "Orange Data Mining"na etapa de modelagem da coluna de destilacdo.

As fungdes foram escritas de modo que fosse possivel alterar:

As saidas da simulagdo da coluna de destilagao;

As faixas de valores de entrada na coluna;

O caminho para outros arquivos de dados;

* E o nimero de linhas de entradas e saidas gravadas.

Além disso, cada fun¢do tem uma responsabilidade unica para facilitar a manutencdo ou

atualizacao do codigo.

5.2.3 Etapa de Modelagem por Aprendizado de Maquina

Todas as etapas de modelagem aconteceram dentro da plataforma interativa do software

"Orange Data Mining"apresentada no anexo C.

A sequéncia de trabalho da modelagem da coluna de destilagdo extrativa foi dividida nas
seguintes etapas:
1. Importacdo do arquivo de dados;
2. Verificacdo do arquivo importado em tabela;
3. Andlise da correlacdo linear entre as varidveis;
4. Andlise estatistica das propriedades;
5. Teste de ajuste de modelos e comparagao entre eles;
6. Separacdo dos dados em conjuntos de treino e de teste;
7. Treinamento dos modelos;
8. Teste de precisdo das predicoes;
9. Analise por gréfico de dispersao;
10. Visualizagdo dos coeficientes gerados pelo modelo;

11. Armazenamento dos dados e do modelo;
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Um esquema de trabalho foi desenvolvido dentro do software “Orange Data Mining”

com as conexdes de cada etapa na sequéncia de operacdo determinada pelo programa.

O primeiro passo foi a importagcdo do arquivo de dados e nele selecionadas as varidveis de
funcionalidade e a varidvel alvo como mostra a figura 7. Foram verificados as entradas e rétulos

importados e em seguida feitas as andlises de correlagdes lineares pelo método de Pearson.

Figura 7 — Identificacdo das varidveis de funcionalidade e alvo no Orange.
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Browse documentation datasets
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Extrairam-se os valores estatisticos dos dados simulados como média, mediana, dispersao,
minimos e mdximos. Entdo, cada modelo de aprendizado de mdquina foi submetido aos dados

da simulacdo para verificagio do ajuste pelas métricas MSE!, RMSE?, MAE? e R?*.

Os dados foram divididos em 70% para treinamento dos algoritmos € o resto para teste. A
proporcao de dados dividida para treino e teste € estabelecida pela literatura e muito semelhante
para todos os casos de uso de modelos de aprendizado de maquina (YUFENG, 2017). Durante o
treinamento selecionou-se o nimero de 10 arvores de decisdo para o algoritmo floresta aleatdria,
esse numero foi escolhido porque valores superiores a este nao exerciam influéncia nos valores

das métricas de ajuste da etapa anterior.

Erro Médio Quadratico

Raiz Quadrada do Erro Médio
Erro Absoluto Médio
Coeficiente de Determinagao

B
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Por fim, foram realizados os testes e os valores previstos pelos modelos foram analisados

em tabela e grafico de dispersao apresentados na secdo de resultados.

Para auxiliar na andlise da adaptacdo do modelo floresta aleatéria, foram geradas visuali-

zagoes das arvores de decisdo formadas.

A figura 8 apresenta o esquema completo da modelagem como ela é apresentada no
software. Os resultados gerados foram exportados em um arquivo do “Orange Data Mining” para
o modelo completo, e em arquivo “.xIsx” dos dados para acesso em ambiente de “Microsoft
Office” ou “Libre Office”.

Figura 8 — Esquema de trabalho completo no Orange.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

A figura 9 apresenta os valores estatisticos dos dados simulados e uma prévia da distri-

buicdo. O custo total é expresso em ddlares americanos (U$).

Figura 9 — Valores estatisticos dos dados simulados.

Name Distribution Mean Median Dispersion Min. Max.
Vazao de agua 10.163 10 0.395161 3 17
ikmolfh)
Razao de refluxo 3.89431 3.95 0.444707 11 6.9
Vazao de metanol 88.915 a0 0.393554 30 145
ikmolfh)
Vazao de glicerol 88.915 a0 0.393554 30 145
(kmal/h)
Temperatura 62.986 62 0221513 40 86
(=C)
Pressao 151443 151325 0189974 101325 199325
{atrm)

B BN

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

O apéndice D contém os histogramas dos 200 primeiros valores de cada propriedade

simulada.

Todas as propriedades apresentaram valores nos extremos determinados pela simulacio
e com boa dispersdo ao longo das faixas definidas, o que indica que ndo hé presenca de outliers!

no banco de dados.

I Em estatistica, outlier, valor aberrante ou valor atipico, é uma observagio que apresenta um grande afastamento

das demais da série, ou que é inconsistente.
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A figura 10 apresenta os valores de correlagdo linear de Pearson para cada propriedade

em comparagdo com o custo total da coluna de destilacdo.

Figura 10 — Valores da correlacdo linear de Pearson.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Com excessdo da pressdo e da temperatura, todas as propriedades apresentaram um
coeficiente de correlacdo linear de moderada a forte diretamente proporcional com o custo total
da coluna. Como foram utilizadas medidas de pressdo e temperatura dentro da faixa de operagdo
normal da coluna, espera-se que essas propriedades ndo realizem muita influencia sobre o custo
total da operacdo, uma vez que apenas em pressdes € temperaturas extremas o custo de instalagdo

da coluna teria variacdo significativa pela necessidade de selecao de material resistente.

Os coeficientes de correlacao com valores altos e semelhantes apresentados nas vazdes
estdo coerentes, pois 0 aumento ou diminui¢do das vazdes interferem diretamente no volume da
coluna e consequentemente no seu custo, com pequenas ressalvas em faixas proximas que um

volume de colunas poderia suportar tendo as mesmas dimensdes.

A razdo de refluxo apresentou efeito moderado, o que também era esperado pois o valor
¢ calculado sobre o refluxo minimo que a coluna deve possuir. Dessa forma, somente variagdes
muito altas desse valor refletiriam nas dimensdes do equipamento e, dessa forma, no custo total

de instalacao.

6.2 AJUSTE DOS MODELOS SELECIONADOS

Como citado anteriormente, foram selecionados os modelos de aprendizado de maquina
Regressao Linear e Floresta Aleatdria. Antes do treinamento e aplicagdo do modelos efetivamente,
testes preliminares de ajuste aos dados foram realizados. O modelo de regressao linear foi
selecionado para demonstrar o grau de linearidade dos dados e, se ndo-linear, justificaria a

utilizacdo do segundo modelo.
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Para avaliacdo do grau de ajuste foram escolhidos quatro métricas estatisticas: MSE,
RMSE, MAE e R2

O quadro 11 apresenta os valores de cada métrica em comparagdo para os dois modelos.

Figura 11 — Valores de comparagdo do ajuste preliminar de cada modelo de aprendizado de
maquina.

Maodel - MSE RMSE MAE R2
Regressao Linear 90393103.323 9507.529 7452.393 0.851
Floresta Aleatdria 11048675.436 3323.955 2441.857 0.982

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Pode-se perceber que em todas as métricas o modelo floresta aleatéria obteve melhor
ajuste, mostrando que a interacdao nao-linear entre as entradas e as saidas é mais forte que
a interacdo linear, validando a necessidade de utilizacdo do modelo Floresta Aleatdria. Esta
caracteristica refor¢a o efeito ndo linear das propriedades temperatura, pressao e razao de refluxo

apresentadas na figura 10 com valores de coeficiente de correlagdo linear de Pearson inferiores.

Podemos notar que as métricas MSE e RMSE obtiveram valores muito maiores que a
MAE em ambos os modelos, logo podemos concluir que existem valores relevantes de grande
desvio da média. Por esse motivo também o ajuste do modelo floresta aleatéria teve melhor
desempenho que o modelo regressdo linear, valores dispersos e que influénciam o modelo

impossibilitam uma representacdo por reta.

6.3 ARVORES DE DECISAO GERADAS

As dez arvores de decisdo geradas pelo algoritmo Floresta de Decisao podem fornecer
algumas informacdes sobre quais faixas de valores os dados apresentam menor comportamento

linear para comparacio com os valores previstos.

Observando a figura 12 onde a intensidade de cor varia com a média dos valores nos
ramos, pode-se identificar uma tendéncia de extensdo dos ramos em direcdo as regides azula-
das. Selecionando uma dessas arvores, aproximando a visualizacdo nos seus primeiros nos e
analisando para quais faixas de valores essas dreas migram, pode-se ver que é em relacao a
modelagem de colunas com menor vazao e volume. Isso demonstra a adaptacdo do modelo para
a caracteristica fortemente nao linear dos dados nessas areas, gerando um ndmero maior de

ramificagdes.
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Figura 12 — Téndencia das médias nas arvores de decisdes geradas.

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

A representacao individual da arvore de decis@o apresenta os coeficientes do modelo
para aquela arvore, a quantidade de instancias que foram filtradas, a propriedade avaliada e o

valor dessa propriedade. Como mostra a figura 13.

Figura 13 — Aproximacao nos primeiros nos
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

A seguir verificaremos os resultados previstos pelos modelos e compararemos o grafico

de dispersdo destas dreas de modelagem de colunas com menor vazao e volume.
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6.4 PREDICOES DO MODELO

Foram realizadas predicoes de ambos os modelos para 385 valores selecionados para
teste dos modelos. O quadro 14 apresenta a selecdo de dez valores de custo total de instalagdo em
délares americanos (U$) da coluna de destilagdo de cada modelo entre minimos, intermediarios

e maximos igualmente espacados entre a lista dos 385 totais.

Figura 14 — Valores de predi¢do do resultado de cada modelo de aprendizado de mdquina.

Custo total real Floresta aleatoria Regressao linear
1 178167 182743
2 169719 178147
3 159581 169307
4 164539 146828
5 163581 176780
[+ 185503 191435
Fi 178167 182743
8 174344 175950
o 235261 228302
1 192531 201178

Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Pode-se observar que em alguns valores a previsdo pelo modelo de regressdo linear
variou em até 8% em relagdo ao valor real. O desvio padrio dos valores reais foi de U$ 19.940,14,
dos valores previstos pelo modelo floresta aleatéria o desvio foi de U$ 20.762,52 e do modelo de
regressao linear foi de U$ 21.151,20.

A figura 15 apresenta a distribuic@o grafica dos valores previstos pelo modelo de regressao

linear em relacdo aos valores reais.
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Figura 15 — Grafico de dispersdo do modelo de regressao linear
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Observa-se uma distribuicdo menos uniforme nas faixas de valores mais baixos, 15s0
pode se dar pelo fato de que os custos de instalagdo podem apresentar valores fixos minimos
mesmo que as colunas sejam para vazdes menores uma vez que hé a necessidade de se moldar,
tornear e fabricar o material da mesma forma. Estas condi¢Oes trazem situacdes de interacao
ndo-linear em relacdo ao custos e as entradas e por esse motivo o modelo de regressdo linear ndo

consegue se ajustar com precisao.

Conforme observamos anteriormentes nas arvores de decisdo geradas pelo modelo de
floresta aleatdria, notamos um avango nos ramos (ou nds) em direcdo a valores médios inferiores.
Isso pode representar uma evolucao do algoritmo pra tratar essa ndo linearidade dos dados nessas
faixas.

A figura 16 apresenta a distribui¢do dos valores previstos pelo modelo de floresta aleatéria

em relagdo aos valores reais.
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Figura 16 — Gréfico de dispersdao do modelo de floresta aleatéria
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2022

Pode-se observar que o algoritmo se ajustou as faixas de valores com menor interagao

linear conseguindo respostas mais proximas ao valor real.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

A ciéncia de dados na modelagem de processos quimicos industriais ainda é uma estraté-

gia nova e ndo se conhece o efeito pratico da aplicacdo de todas as suas ferramentas.

Neste trabalho buscou-se aplicar alguns modelos exclusivos da area de aprendizado de

mdaquina a um determinado equipamento e processo.

Nota-se, pelo ajuste dos modelos, a dependéncia destes a quantidade fornecida de dados,
assim como dita a literatura. Além disso, existem muitos outros modelos que podem ajustar-se

ainda melhor a este processo e valem a investigagao.

Confirma-se que a complexidade de processos quimicos industriais exige a aplicacdo
de modelos adaptédveis e ndo-lineares. O modelo de aprendizado de maquina Floresta Aleatdria

apresentou melhor ajuste e predi¢des que o modelo Regressao Linear.

Notavelmente a complexidade e demanda de tempo para o uso destes modelos, uma vez
que se conhecam as condi¢gdes do processo e 0 modelo que se deseja aplicar, € muito menor que

para os modelos tradicionais.

Recomenda-se o usos destes modelos como entradas para modelos de otimizacao, para

tomada de decisdo e previsdes rdpidas acerca de determinado processo.
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APENDICE A — CODIGO DE SIMULACAO DA COLUNA DE
DESTILACAO COM MODULO BIOSTEAM

& MethanolDistillation.py X

e

from biosteam.units
from biosteam import Stre
settings.set thermo(["Water", "Methanol", "Glycerol"],

feed = S ("feed", flow=(water,
feed.T

= BinaryDistillation|
"D1",
ed,
"distillate", "bottoms_product"),
'Methanol", "Water"),

.simulate()

total purchase cost =
for cost in .purchase costs:

total purchase cost += D1.purchase _costs[cost]
return (D1l.utility cost, total purchase cost)
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APENDICE B - CODIGO COM FUNCOES DE INSERCAO DE
DADOS E REGISTRO EM ARQUIVO CSV

e valuespy X

e
1
from secrets import choice

from numpy import ar

import csv

from MethanolDistillation import generate r

results

water feed,
methanol feed,
glycerol feed,

+oamn wvalua




APENDICE B. Cédigo com funcées de insercdo de dados e registro em arquivo CSV

e valuespy X

e
temp value,

k value,
P_value,

)

__row = (
k value,
water feed,
methanol feed,
glycerol feed,
temp_value,
P value,
results[e],
results[1],

)

return _ row

def populate file(path):
file = open(path, "w")
writer = csv.writer(file)
header = |
"RR",
"water_ feed(kmol/hr)",
“methanol feed(kmol/hr)",
"glycerol_feed(kmol/hr)",
"temperature(degC)",
"pressure(Pa)",
"utility cost(UusD/hr)",
"total purchase cost(usD)",
)
writer.writerow(header)

e valuespy X

e
"total_purchase_cost(UsD)",

)
writer.writerow(header)
value =

while value in range(0, e
writer.writerow(generate row())

value +=

file.close()

populate file("./ins_data.csv")
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APENDICE C - CODIGO DO ARQUIVO DE DADOS CSV

RR,water_ feed(kmol/hr),methanol feed(kmol/hr),glycerol feed(kmol/hr},temperature(degC),pressure(Pa),utility c (Usb/hr), total purc
.2,5,40,40,80 8! 5 9409444035, 164293. 14422315653
.1,8,70,70,44,152325, 6567479346064 ,170101.7164604328
.9,15,130,130,64, 165, 190. 63776645' 415,188880.05040525066
.8,14, »125,62,1943 5 . ,191132.43737431295
-7.7,65, u5
.5,11,95,95,80,150325,128.49419838154085, lJU 93.63

.9,80,80,56,178325,115.53439593781738, 17‘455 823

159325,86.

,7,5(),6( 5
9,16,140, 14[) 44, 166 25,209.8398003390944, 19317
»11,95,95,76,166 ,129.44817468241538, 176000.9610399
5 15,155,1)5,18,1643._ »255.86734302125848,221765.6250762072
38.8012580719

6.8,16,140,140,56,189325,336.7006288593072
.2,15,130,130,60, 176! +291.5810969627031

,.5,14,1
.8,11,95,95,44,
6.1,7,65,65, 44




APENDICE D — HISTOGRAMAS DE DISTRIBUICAO DOS
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ANEXO A - SIMULADOR BIOSTEAM: MODULOS DE
SIMULACAO DE BIORREFINARIAS E ANALISES
TECNO-ECONOMICAS

Este simulador pode ser acessado em <https://biosteam.readthedocs.io/en/latest/>, ele
oferece um tutorial didatico de utilizagdo dos mddulos, além de uma grande biblioteca de

exemplos de unidades industriais e sistemas auxiliares.

Docs » BioSTEAM: The Biorefinery Simulation and Techno-Economic Analysis Modules

©) Edit on GitHub

BioSTEAM: The Biorefinery Simulation and Techno-
Economic Analysis Modules

BioSTEAM

BIOREFINERY SIMULATION
AND TECHNO-ECONOMIC
ANALYSIS MODULES

& Read th

Possui um repositério publico no enderego:
<https://github.com/BioSTEAMDevelopmentGroup/biosteam>
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ANEXO B - FERRAMENTAS PARA INSERCAO DE DADOS NO
SIMULADOR, REGISTRO DE RESULTADOS OBTIDOS E
GERAGCAO DE ARQUIVO DE TRABALHO

A linguagem Python de programacio € a mais indicada para algoritmos de aprendizado
de maquina (YUFENG, 2017) e sua documentacdo pode ser acessada em:
<https://docs.python.org/3/>

" " " "

As bibliotecas Python "secrets", "numpy"e "csv'"tem suas documentacdes disponiveis
respectivamente em:
secrets
<https://docs.python.org/3/library/secrets.html>
numpy
<https://mumpy.org/doc/>
csv
<https://docs.python.org/3/library/csv.html>
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ANEXO C - SOFTWARE ORANGE DATA MINING PARA
AVALIACAO, TREINAMENTO E TESTES DE MODELOS DE
APRENDIZADO DE MAQUINA

O software Orange Data Mining possui uma interface grafica extremamente intuitiva,

baseada na conexdo de widgets e ferramentas que vao muito além do escopo deste trabalho:

ModelagemColunaExtrativa.ows — Orange

Eile Edit View Widget Options Help

& Correlatio '
o
Tos Scatter Plot
oo il
D Dats Feature Statistics @)
Column Design Data . - H
& Test and Score
Linear Regression & .
2 &
&= o, g Save Dat:
$
& g, =
Fr= [omgoiEe Ger o, 5
& Linear Regression (2) " 4
Random Forest s~
L. & predic &
i & by st ; ®
El o
et  Transposs  Randomize  Preprocess i s, ‘@,\» Predictions Scatter Plot (1)
- e,
. . - s M0del = Randm
Select a widget to show its description. Data sampler R . orest [ (e g} et i}%
e, S 8-
see . Random Forest (2} R
, oropen the " Pythagorean Forest ~ Tree Viewer
Save Model

Sua documentacdo pode ser acessada no endereco:

<https://orangedatamining.com/docs/>
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