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A medicao em tempo real da composicdo é vital para otimizar colunas de destilacao,
reduzindo energia e variabilidade. Este trabalho propde um sensor virtual baseado em
Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS), utilizando engenharia de atributos
causal e alinhamento de atrasos. Em testes cegos, o modelo alcangou R?=0,9620 e
RMSE=0,0396. O desempenho é equivalente ao de redes neurais, porém com maior
interpretabilidade, robustez e facilidade de implementacdo industrial.
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INTRODUCAO

A Industria 4.0 busca integrar tecnologias
inteligentes como a Inteligéncia Artificial e Internet
das Coisas aos processos industriais, sendo a
destilacdo um dos principais focos devido ao seu
elevado consumo energético (SCHACK et al., 2020).
Nesse contexto, a debutanizacdo é o processo de
destilagdo que visa fracionar a nafta ndo estabilizada,
enriquecendo as correntes de fundo com compostos
mais pesados (C5+) e removendo butanos e
componentes mais leves pelo topo. A capacidade
manter as especificacdes do produto de fundo esta
diretamente ligada ao gasto energético no refervedor,
0 qual precisa ser otimizado para ndo haver over
specification (FATIA, et al., 2022).

No entanto, a medicdo convencional, realizada
através de cromatégrafos gasosos em linha, limita a
qualidade do controle preditivo, principalmente por
causa do tempo morto de andlise e transporte, o qual
pode chegar a 45 minutos (JIANG, et al., 2021;
FORTUNA, et al, 2007). Assim, possiveis
perturbagcdes no processo ndo podem ser antecipadas
de forma eficaz, tornando as malhas de controle
reativas e ndo preditivas.

Diversos pesquisadores tém buscado superar essas
limitacGes através de sensores virtuais (soft sensors).
Solucées baseadas em redes neurais do tipo
Perceptron Multicamadas (MLP), como os modelos
NARX (Nonlinear Autoregressive with Exogenous
Inputs) propostas por Fortuna et al. (2007),
demonstram alta acuracia, alcancando coeficientes de
correlacdo préximos a 0,982 (FORTUNA, et dal,
2007). Contudo, tais arquiteturas resultam em
elevado custo computacional e riscos de instabilidade

numérica quando integradas em malhas de controle
industrial (PERERA, et al, 2023).

Nesse cendrio, o presente trabalho propde utilizar o
algoritmo de Regressdao por Minimos Quadrados
Parciais (PLS), procurando demonstrar que o
adequado tratamento dos dados e engenharia de
features fundamentada na causalidade fisica e no
alinhamento dos atrasos de transporte é capaz de
obter desempenhos preditivos comparaveis aos
modelos neurais ndo-lineares, contornando a
complexidade e a instabilidade inerentes as
arquiteturas de caixa-preta.

MATERIAL E METODOS
Base de Dados e Amostragem

O dataset utilizado neste trabalho pode ser
encontrado como material suplementar do livro Soft
Sensors for Monitoring and Control of Industrial
Processes (Advances in Industrial Control) de
Fortuna, et al.,(2007). Tratam-se de historicos de
operacdo de uma coluna debutanizadora, com
amostragem continua de varidveis de processo, como
medicGes de temperatura, pressoes e vazoes, além da
concentracdo de C4 no produto de fundo, fornecida
por um analisador cromatografico em linha as quais
sdo coletadas a intervalos de 12 minutos.

A Tabela 1 apresenta a lista de variaveis constantes
no dataset, bem como a descri¢do de cada uma,
conforme a literatura de referéncia. A Tabela 2
apresenta as nomenclaturas utilizadas na construgdo
dos nomes das variaveis utilizadas, e serd importante
para melhor entendimento no tépico Resultados e
Discussao.
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Tabela 1. Lista de variaveis e descricao

Variavel

Descricao

Top_Temp

Top_Pressure

Reflux_Flow

Flow_to_Next_Process

Temp_Sixth_Tray

Bottom_Temp_1

Bottom_Temp_2

C4_Fundo

Temperatura do topo da
coluna

Pressio no topo da
coluna

Vazao de refluxo

Fluxo para o préximo

processo
Temperatura da  6°
bandeja (zona de
transicdo)

Temperatura de fundo 1

Temperatura de fundo 2

Teor de C4 no fluxo de
fundo (variavel alvo)

Tabela 2. Lista de sufixos

Sufixo/Termo Significado Técnico

_lag 4 Atraso puro de 45 min

_sq Termo polinomial de 2° ordem
_roll_mean Média movel (14 pontos)
_roll_std Desvio-padrdo movel

_deriv Diferenca finita de 1* ordem

Processamento Causal de Sinais

Para reduzir ruidos de alta frequéncia presentes nas

leituras

sensores, aplicou-se

a Média Movel

Exponencial (EMA), com fator de span igual a 18,

garantindo que o tratamento do sinal seja realizado
estritamente com base no histérico e no valor
presente, viabilizando a aplicacdo em tempo real
(HUNTER, 1986).

Alinhamento de Lags e Engenharia de Features

A matriz de entrada foi estruturada para capturar as
dindmicas linear e ndo-linear da coluna, totalizando
36 atributos preditores. Inicialmente, foi realizado
alinhamento temporal das features originais
utilizando a Funcdao de Correlagio Cruzada. Em
seguida, foram acrescentadas features com base nas
derivadas temporais discretas e médias madveis locais
(janela de 14 pontos), e a expansdo polinomial de
grau 2, (YUAN, et al., 2020). Com objetivo de
acrescentar um termo autorregressivo, tendo o
intervalo de amostragem de 12 minutos e o atraso
fisico de transporte e andlise do cromatégrafo, 45
minutos, definiu-se o deslocamento temporal minimo
para evitar vazamento de dados (shift) em 4 passos
para a variavel resposta (y(k-4)), (45/12 = 3,75)
(GRAZIANI, S.; XIBILIA, M. G., 2021), recurso
também utilizado por Fortuna, et al.,(2007).

Validacao Cruzada Temporal

Para evitar o sobreajuste, o conjunto de dados foi
dividido cronologicamente: 80% para treinamento e
20% para teste cego final, onde utilizou-se a técnica
de TimeSeriesSplit do pacote Scikit-Learn do Python
com 4 subdivisdes, permitindo uma validacdo
cruzada que respeita a natureza sequencial dos dados
(HYNDMAN, R. J; ATHANASOPOULOS, G,
2021).

RESULTADOS E DISCUSSAO
Convergéncia e Reducdo de Dimensionalidade

A Figura abaixo mostra a curva do erro RMSE (Root
Mean Squared Error) em funcdo do nimero de
componentes latentes.
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Figura 1. Curva de Validacdo Cruzada Temporal
para o dataset de treino

E possivel observar que o algoritmo PLS condensou
eficientemente as 36 varidveis de entrada em apenas
8 componentes latentes, reduzindo a colinearidade e
extraindo as informagdes essenciais para a predigao.
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Desempenho no conjunto de teste

O modelo demonstrou alta capacidade preditiva na
avaliagdo final, mantendo a consisténcia estatistica
mesmo em regime de operagdo nao mapeado durante
o treinamento. As métricas obtidas foram: MAE =
0,0306; RMSE = 0,0396; e R2 = 0,9620.
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Figura 2. Comportamento dindmico da predicao do
Soft Sensor PLS em comparagdo ao valor real de
cromatoégrafo no conjunto de teste.

Analise Comparativa com a Literatura

Ao comparar os resultados com os modelos MLP-
NARX propostos por Fortuna et al. (2007), observa-
se que o coeficiente de correlacio do segundo
modelo da literatura (r = 0,982, equivalente a R? ~
0,9643) foi virtualmente igualado pelo modelo PLS
aqui proposto (R? = 0,9620). Diferentemente das
arquiteturas neurais, o PLS mitiga o efeito de
actimulo de erro dindmico tipico dos modelos NARX
multi-step, garantindo estabilidade superior para a
malha de controle.

Tabela 3. Comparativo de métricas de desempenho
entre o modelo proposto e a literatura

termodindmica da coluna. A Tabela 2 contém os
sufixos de cada varidvel, necessarios para
compreender cada variavel.

Tabela 4. Varidveis com VIP Scores >1

Variavel VIP Score
C4_Fundo_lag 4 2.827606
Temp_Sixth_Tray 1.751856
Temp_Sixth_Tray_sq 1.676645
Temp_Sixth_Tray_roll_mean 1.278630
Temp_Sixth_Tray_roll_std 1.142591
Top_Temp 1.135175
Top_Pressure 1.082342
Top_Temp_sq 1.031664
Top_Pressure_sq 1.024910
Reflux_Flow_sq 1.022110
Temp_Sixth_Tray_deriv 1.003802

Modelo r R?
NARX (Fortuna et al., 2007) 0,982 10,9643
PLS 0,981 0,9620

Analise de Importancia das Variaveis

A quantificacdo dos VIP scores para andlise de
importancia das varidveis, revela a predominancia de
atributos que respeitam a fisica da coluna de
destilacdo. A  varidvel de defasagem pura
(C4_Fundo_lag 4), que representa o atraso do
analisador de processo, apresentou o maior impacto
na predi¢do (VIP = 2.8), validando o alinhamento
temporal como o fator determinante para o sucesso
do modelo. Além disso, a relevancia das variaveis
associadas a  temperatura do 6°  prato
(Temp_Sixth_Tray) em suas diversas formas de
processamento (valor original, quadratico e média
mével) demonstra que o modelo capturou com
precisio a regido de maior sensibilidade

Diagnéstico de Estabilidade e Residuos

A andlise de residuos, fundamentada no teste de
Shapiro-Wilk, resultou em uma estatistica W =
0,9908, com p-valor de 0,0047. Embora o p-valor
rejeite a hipétese nula — comportamento esperado
devido ao elevado tamanho amostral do dataset —, a
proximidade de W em relacdo a unidade valida
matematicamente a eliminacado de erros sistematicos.
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Figura 3. Dispersdo de Residuos
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Figura 4. Distribuicdo Estatistica dos Erros
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Figura 5. Grafico Q-Q (Aderéncia a Distribuicao
Normal)

O ajuste apresenta robustez estatistica, a qual
confirma a aplicabilidade do modelo em condicGes
de operacao reais, assegurando que as estimativas em
tempo real sdo capazes de otimizar os gastos
energéticos da coluna debutanizadora.

CONCLUSAO

O presente trabalho  demonstrou que a
implementacdao de sensores virtuais em colunas
debutanizadoras ndo exige, necessariamente, a
adocdo de arquiteturas nao-lineares complexas e de
alto custo computacional. O modelo proposto,
baseado em Regressio por Minimos Quadrados
Parciais (PLS), cumpriu integralmente os requisitos
de confiabilidade operacional exigidos pela industria
de refino, apresentando um desempenho estatistico
competitivo frente as solu¢des neurais consagradas
na literatura.

A eficacia do soft sensor desenvolvido ndo reside na
complexidade do algoritmo de aprendizado de
maquina, mas na inteligéncia quimiométrica aplicada
ao entendimento do fenomeno fisico e dos atrasos
temporais inerentes ao processo. A  correta
modelagem causal, integrada a um tratamento de
dados que respeita as constantes de tempo da

instrumentacdo — notadamente o atraso de
transporte do cromatografo de 45 minutos —,
permitiu que algoritmos lineares bem estruturados
competissem em pé de igualdade com redes neurais
complexas.

Conclui-se, portanto, que a transformacao digital pela
qual a inddstria vem passando, voltada a transicao
energética pode ser viabilizada por modelos
interpretaveis, estaveis e de facil manutencdo. Esta
abordagem reduz a variabilidade operacional e
minimiza o consumo energético dos refervedores,
provendo uma alternativa tecnicamente robusta e
industrialmente escalavel para o controle de
qualidade em tempo real.
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