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Abstract

Nowadays, with the presence of Industry 4.0 and Big Data, one of the great interests of
companies, data scientists and others, is to explore the large volume of data that is acquired and
stored by the industry. The industrial processes include several physical sensors whose function
is to record process variables (temperatures, pressures, conductivities, opening or closing of
valves, etc.) in order to monitor and control the various stages of the process, however some
variables cannot be determined without resorting to laboratory analysis. In this way, costs are
incurred for companies, the measures are sometimes impracticable, and information on the state
of the system can be lost in real time, which consequently can lead to the degradation of the
final product.

Here comes a solution that is increasingly gaining space in the industrial world and that,
through its results, demonstrates that it is the present and the future when it comes to predicting
variables. We are talking about the soft sensor, a tool that is developed with software capable of
estimating the process quality variable (output variable - target) through a model learned based
on historical data. This data is normally provided or accessed from the process or laboratory
database. When working with industrial data, we must bear in mind that the data is not always
ready to be used directly in the predictive model, there is a whole set of tasks to implement,
such as creating a database that stores the company’s necessary data, the cleaning of the dat
itself (missing or faulty data, outliers, noise), input variable selection and model selection.

There are several predictive models in the literature, in order to deal with this diversity,
we focused on three of them: variable selection methods, penalized regression methods and
support vector machines. To be able to study these mentioned regression models and build a
comparative procedure between them, a comparative methodology was developed in which all
models are tested with the same set of data so that they start from the same level of equality.
This methodology is a cross-validation that estimates the parameters and hyper-parameters of
each model and evaluates the predictive capacity of each one.

In general terms, the analysis performed with datasets available in public repositories de-
monstrate that the support vector regression methods presented the best results, however the
performance obtained by most of the regression models studied was interesting. Thus, we can
conclude that they can in fact be important tools in supporting operational processes, making



the path more practical and the final product more efficient.
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Resumo

Nos dias de hoje, com a presenca daibtda 4.0 e de Big Data, um dos grandes interesses
das empresas, dos cientistas de dada&oedn passa por explorar o grande volume de dados
gue $0 adquiridos e armazenados pelaisttia. Os processos industriais incluearios sen-
sores fsicos que &m como fun@o registar as vaveis processuais (temperaturas, fess
condutividades, abertura ou fecho dewilas, etc.) para se poder monitorizar e controlar as
varias fases do processo, no entanto, algumaéweis 1o se conseguem determinar sem se
recorrer a aalises laboratoriais. Por esta via, acarretam-se castesmpresas, as medidas por
vezes 80 imprati@veis, podendo ocorrer perda de infor@aclo estado do sistema em tempo
real, o que consequentemente pode levdegradago do produto final.

Aqui entra uma SollED que cada vez mais ast ganhar o seu espaco no mundo industrial
e que demonstra, pelos seus resultados, ser o presente e o futuro no caetedsdo de
variaveis. Falamos do sensor virtual, uma ferramentaégdesenvolvida com software capaz
de estimar a vagivel de qualidade do processo (@®l de sala - target) atra&s de um modelo
aprendido com base em dados hiigtos. Estes dadofis normalmente fornecidos ou acedidos
a base de dados do processo ou do labdmt Quando trabalhamos com dados industriais
temos de ter em conta que nem sempre os dadas psbntos a serem utilizados diretamente
no modelo preditivo, & todo um conjunto de tarefas para implementar, como a&tride uma
base de dados que armazene os dados regtEssla empresa, aqpria limpeza dos dados
(dados em falta ou falha, outliers,ido, etc.), a selép de varveis de entrada e a sedecdo
modelo preditivo.

Existem diversas categorias dé&todos preditivos na literatura, de forma a lidar com essa
diversidade focou-se enels delas: ratodos de sel@&p de vamaveis, neétodos de regularizag
e métodos de regred@e por vetores de suporte. Para que fosselpelssstudar estas categorias
referidas e construir um procedimento comparativo entre elas, desenvolveu-se uma metodologia
comparativa na qual todos ofindos 8o testados com 0 mesmo conjunto de dados para que
partissem do mesmaple igualdade. Esta metodologiama validago-cruzada que estima os
hiper-paémetros de cada modelo de regéess avalia a capacidade preditiva de cada um.

Em termos gerais, a alise feita com os conjuntos de dados dispeis em reposirios
publicos demonstram que os modelos de reg@g®r vetores de suporte apresentaram os me-



Ihores resultados, no entanto o desempenho obtido pela maioria dos modelos estudados foi in-
teressante. Assim, podemos concluir que podem ser de facto ferramentas importantes no apoio
a processos operacionais, tornando o caminho maikpre o produto final mais eficiente.

Palavras Chave

Sensores Virtuais; Modelos Preditivos; Intéligia Computacional; Preds; Regres#o
Linear e Regres® Nao Linear.
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1. Introducgéao

Este cafiulo apresenta a motivag e contexto, objetivos e as principais contribeg da
presente dissertag.

1.1 Motivacao e contexto

De forma geral, os processos industriais encontram-se equipados com uma variedade de
sensores, projetados para, de forma online, fazer supervisnitorizago e controlo, medindo
uma grande quantidade de \@areis diferentes (e.g. temperatura, uxo, aberturasalewas)
disporiveis em tempo real a uma fregjucia constante, com o objetivo nal de prodoge obter
um produto com a qualidade desejada. Algumasavais §0 cfticas para o funcionamento
do processo (vaaiveis de qualidade) mas nem semgie medidas em tempo real devido
falta ou elevado preco de obtémcde sensores, levandgperda de informa&p do estado do
sistema em tempo real. Outras vezes asvais © A0 mensuaveis por aalises de laboratio
pouco frequentes e envolvendo atrasos entre a colheita de amostra e aobengsultado de
medig@o por labordirio. Para ultrapassar este problema, por vezes, a @uielessas vaveis
e feita com recurso a alises laboratoriais, no entanto a fréqaia de med#o irregular e os
atrasos temporais substanciais, podem lavdegradago da qualidade do produto nal [5].

Para responder a estas limideg, os Sensores Virtuais ou Soft Sensor (S8, ganho
popularidade no ambiente industrial. Estes sens@esmodelos inferenciais baseados em in-
teligéncia computacional, que fazem uso deasis do processo (disperis atraes de sen-
sores), conhecidas como \areis “faceis de medir” (vaéiveis obtidas por sensores presentes
no processo com alta fregncia de aquisip, ex. 1ms a 5s), para estimar @aeis de qualidade
“dif ‘ceis de medir” (ex. vaéiveis obtidas por labor@tio com baixa freqéncia de aquis#p, ex.

1 a 24 horas) [5]. €m sido ferramentas importantes na esti@iwagas vaéveis citicas do pro-
cesso com uma maior fregocia, na detép de falhas de sensores, nos sistemas de &wdic
back-up, na aslise what-if, levando a um eventual aumento signi cativo da qualidade do pro-
duto nal e a redu@o dos custos envolvidos na sua caiagb6].

Os SSs fornecem um conjunto de vantagens para as d@gagdustriais, entre as quais
destacam-se (I)a® uma alternativa de baixo custo comparada aos sensores de hardware que
as indistrias corgm, (Il) operam em paralelo com esses sensores, c&qguea mais valia
para o processo de monitoriZee controlo da inaktria, e (Ill) permitem estimar vaveis de
gualidade em tempo real, aumentando a qualidade do processo e, consequentemente, o produto

nal.

Estes sensores, como foi referido anteriorme@ta,como base intel@ncia computacional
ou, tamkem conhecida, aprendizagem daguina (Machine Learning - ML). Cada vez mais
a ML é popularizada no ambiente industrial muito gragaisponibilizaéo dos dados e aos
bons resultados quém apresentado ao longo diaimos tempos. Deep learnirggum tipo
de ML, que pode ser referido a arquiteturas de redes neuronais convenciondis gyFama-
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1.1 Motivagao e contexto

mente complexas. Os seus algoritmos simulam a capacidade de aprendizagemédebum c
humano. Um conjunto de dadésubmetido a diversas camadas de processamaoimeares
(layerg, na qual a rede neuronal arti cial aprende, com elevadesisnde precigo, conforme
cheguem novas informaes. Um dos principais fatores de sucesso da Di_resacionado com

a quantidade de dados que se tem diSmpara executar a sua aprendizagengye se olém
melhores resultados quanto maior for o conjunto de dados [7]. Como se pode ver na gura
1.1, a quantidade de dados dispais € um padmetro que faz variar o desempenho de um
modelo, seja ele de ML ou DL. Repare-se que entreé@ssttpos de algoritmos apresentados,

0s modelos tradicionais de MIas os que melhoram de imediato o seu desempenho preditivo
guando os dadosae adicionados, no entant@& medida que o conjunto de dados de treino

vai sendo maior, a curva de aprendizagem vai cando estagnada, concluindo que, para grandes
guantidades de dados o mode@mriem como melhorar mais o seu desempenho. Para a mesma
tarefa de aprendizagem, mas usando uma rede neuronal simples, ou seja, com poucas camads
de processamento, atinge-se um melhor desempenho degpreMslizando uma rede neuro-

nal complexa sér percevel que tea um maior desempenho preditivo do que as outras duas
abordagens, @3 uma quantidade considerada de dados de treino. Resumindo, os modelos de
deep learning tendem a aumentar o seu desempenho quando se aumenta a quantidade de dad
de treino.

Figura 1.1: Desempenho preditivo do modelo vs Quantidade de dados [1]

Tendo em conta que o conjunto de dados, no contexto doeSesuentemente reduzido
(desde de amostras de 2 em 2 horas a uma amostra por diehgss de DL%o pouco atrativas
e o foco ainda se magi nasécnicas de regreds tradicionais de ML.




1. Introducgéao

1.2 Objetivos e Contribuigdes

Esta disserta@p tem como principal objetivo implementar e compaganicas de ML no
contexto de modelagem de um sensor virtual. Os objetivos ‘espesao:

» Pesquisa e conheciment@pio das &cnicas de regreas;

* Implementar, testar e comparar algoritmos de aprendizagem supervisionada capazes de
realizar regress sobre um conjunto de dados de treino de tamanho reduzido:

- A abordagem déissica, regreaés linear nilltipla (MLR);
- Stepwise Regression (SR), inserida na categoria degsethgvaiaveis;
- Métodos de regreae penalizados que se inclui:
Ridge Regression (RR);
Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO);
Elastic Net (EN);

Support Vector Regression (SVR).

» Desenvolver um ambiente comparativo para selecionar @sedros e hiper-pametros
e avaliar o desempenho de cada um dos modelos de ragressestudo;

 Aplicar os modelos implementados eiriws conjunto de dados.

A disserta@o foi desenvolvida no ambiente de prograg@m@ython, no qual inclmos
algumas toolboxs, por exemplo, pandas, numpy, scikit-learn, entre outras.

As principais contribuiges da dissertap $0: a cria@o de um ambiente de alise de dados
industriais que se incluem 4 agios: recolha de dados, tratamento de dadéspprcessamento
de dados e modelag de dados. As 3 primeiras fas@ogle facto muito importantea gue
sa0 respordveis por gerar dados apropriados/adequados gée ssados na modekag, parte
nal e fulcral do processo. Foram estudados e testados, de maneira a se analisar e validar a
sua rele@ancia, modelos de regré&sde aprendizagem supervisionada em conjunto de dados
em contexto de sensores virtuais. Por m, desenvolveu-se um ambiente de ccopa@l
tem como objetivo analisar e comparar modelos de diferentes categorias preditivas (modelo
tradicional de regreg®, modelo de selé& de var@veis e modelos de regréssde penalizaéip).




1.3 Estrutura do documento

1.3 Estrutura do documento

Depois do cajulo introdubrio, a revifio do estado da arte relativamente a giestomo,
aplica@es industriais, modelos de regi@ss metodologias para o desenvolvimento de um
sensor virtual, pode ser encontradoQep'tulo 2.

No Cap'tulo 3 descreve todos 0os modelos de regiiesssados em cada um dos conjuntos
de dados, bem como a sua implemeﬁtaq'i ainda descrito 0 ambiente de comp@mapara
estima@o dos hiper-p@metros e comparag dos diferentes modelos.

O Cap'tulo 4 descreve os conjuntos de dados usados para testar os modelos d@&oegress
Sao apresentados e discutidos os resultados obtidos para cada um dos modelos, em cada um dc
conjuntos de dados;

Para nalizar, noCaptulo 5 sdo apresentadas as condes acerca do trabalho desenvol-
vido, assim como possgis trabalhos futuros.

Este documento inclui tangin 1 anexo nasgginas nais:

» Anexo A - Gia cos dos resultados dos modelos de rediess
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2. Visao Geral dos Sensores Virtuais

Neste caftulo apresenta-se a \é@s geral de sensores virtuatsapresentada umaise de
todas as fases de desenvolvimento de um sensor virtual, identi ca@ries wetodos compu-
tacionais utilizados em cada uma delas, e exemphaticps, presentes no estado da arte.

2.1 Sensores Virtuais em Processos Industriais

Num ambiente industrial um dos maiores objetivos passa por procurar constantemente me-
Ihores soludes para que o processo industriéleltegar ao produto nal seja 0 mais suséeet
e apresente os melhores resultados’pess O processo industrial @tquipado com iimeros
sensores com o intuito de transmitir inforraagpara a seé@ de monitorizago e controlo do
processo. Estes sensoréesdos fazem a leitura em tempo real de &ae€is processuais (tem-
peratura, pre$®, pH, condutividade, etc). Uma das limid@g da monitorizép do processo
industrial, no que toca ao controlo dos processos industriais, surge quando se pretende fazer uma
leitura em tempo real e aut@tica de va@veis citicas do processo, vaeis que &o relevan-
tes e importantes mas quiosmedidas por vezes em labanméd, havendo atrasos signi cativos
e pos&vel perda de informaip do estado do sistema.

Com os avancos da tecnologia e localizando-nos na era dattiad 4.0 [8], os proces-
sos industriais@® cada vez mais complexos & maiores quantidades de dados para se lidar.
Tendo em conta este enquadramento, ao longailiasas cecadas &rios investigadore£in
desenvolvido modelos que se baseiam nos daddxikis$ do processo. Estes modelas so-
nhecidos como modelos inferenciais ou sensores virtuais, capazes de prevénassveticas
(ex. varaveis laboratoriais) do processo a partir dasawagils processuais (ex. sensores, atu-
adores, entre outros). A presenca destes sensores rigtriasl petrogunicas e gimicas,
farma@uticas, aco, papel e celuloéecada vez mais acentuada [2,9-12]. Por exemplo, na
indGstria de pasta e papel, existe a &€l caéncia gumica de oxignio (CQO) que crtica ao
processo,d que tem in Wencia direta na qualidade da pasta obtida, e&@stadida por asises
laboratoriais, em alguns caso€dvezes por semana. Esta medida leva a atrasos temporais e
pode resultar numa kmcia incompoével para sistemas de controlo au&dito.

Embora em alguns aspetos [2] e [9] poss&m in a0 encontr@a mesma loso a, ambos os
autores partilham a mesma comunalidade no queas&ases de desenvolvimento de um sensor
virtual. Comecam com a recolha de dados e aprendizagem do processo, de seguida analisam 0s
dados recolhidos, partem para a estiamago modelo e, pailtimo, validam o modelo obtido.

2.1.1 Tipo de Aplicages de Sensores Virtuais

Os sensores virtuaigm uma vasta gama de aplidag, o que permite que sejam utilizados
em diferentesreas industriais (por exemplo na irstiria qumica e petrogumica, pasta e papel,
re narias, etc). A sua implementag pode resolver problemas de [13]:

» Predicao de variaveis em tempo real que 8o sio medidas por sensoresgicos- na




2.2 Fases de Desenvolvimento de um Sensor Virtual

maioria dos processos industriais existemasgis de qualidade qu@s essenciais para
garantir a qualidade da prodag. Ceidrios com limitages €cnicas ou ecamicas, invi-
abilizam a medigoonlinedessas vaaveis;

» Dete@o e diagrostico de falhas no processe a equipa de supends & responavel
por monitorizar o processo ao longo do tempo. A d&tee diagdstico de falhasao
algumas das suas fuies. Com a incorporag de um SS no sistema, pode-se monitorizar
0 estado do processo, e em caso de desvio das éasdnprmais, pode-se identi car a
causa [14,15];

» Custos associadoa monitorizacao do processc variaveis de qualidade qu&a po-
dem ser medidas em tempo real devadialta de sensores ou devido ao elevado valor do
sensor, 80 muitas vezes medidas em laborat. A utilizagdo de sensores virtuais moni-
torizam essas vaveis, podendo representar uma reauge custos para a iastria.

2.2 Fases de Desenvolvimento de um Sensor Virtual

Na gura 2.1 esdo ilustradas as tarefas principais no processo de desenvolvimento de um
sensor virtual. A primeira tarefa, apresentada na subBse2@.1,& a aquisigo de dados
gue envolve a recolha de dados e, posteriormente, a flisanA etapa seguinte discu-
tida na subse@p 2.2.2, o pe-processamento de dados. De seguida, nas sdiese2@.4 e
2.2.5, apresentam-se as tarefas de 8electreino do modelo de regréss seguindo-se a sua
validagio. Alltima subsed@o 2.2.6 & a manuteriio do modelo desenvolvido.

Figura 2.1: Fases de Desenvolvimento de um SS [2]

2.2.1 Recolha e Aalise de Dados

Normalmente, as indstrias guardam os dados obtidos a partir dos seus processos, para
depois procederem aralise e otimizago dos seus componentes.

Na recolha de dadosatum fator importante a ter em consideéraga selego da freqéncia
de amostragem. O objetivo passa por transportar a inf@ondgs dados do processo para um

9
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